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Introduction et contexte

Introduction et contexte

Contexte industriel

Les marchés relatifs aux activités sportives et aux loisirs en extérieur sont
de plus en plus concurrentiels, d’autant plus avec les confinements des dernières
années. Avec environ 1,5 million de pêcheurs possédant un permis de pêche, d’après
la Fédération Nationale de la Pêche en France, le marché des articles de pêche est
important. L’un des éléments essentiels de cette pratique est le moulinet de pêche.
Il est disponible avec différentes fonctions et tailles suivant les préférences et le type
de pêche pratiqué. La marque Caperlan de Decathlon propose plusieurs modèles de
moulinets pour chaque pratique, cependant la gamme disponible pour les moulinets
moyenne et haut de gamme reste limitée. Pour étoffer la gamme disponible, il
est nécessaire de déterminer exactement ce qui démarque les moulinets de pêche
d’entrée de gamme de ceux haut de gamme. Et plus particulièrement, les différences
perçues lors de l’utilisation du moulinet de pêche.

La douceur de fonctionnement des moulinets de pêche est un élément essentiel
concernant son évaluation de la part des utilisateurs, qui plus est, sur des produits
haut de gamme. Or cette douceur de fonctionnement n’est jusqu’alors pas mesu-
rable par des grandeurs physiques. Elle n’est donc qu’une appréhension, par une
notation humaine, qui par nature n’est pas infaillible.

Caperlan souhaiterait pouvoir qualifier scientifiquement et avec fiabilité la dou-
ceur de fonctionnement et se soustraire de l’approche anthropologique afin d’at-
teindre les cibles suivantes :

• Contrôler la douceur de fonctionnement en sortie de production et ainsi se
soustraire du besoin d’expérience humaine.

• Mesurer l’évolution de la douceur de fonctionnement des moulinets au cours
de leurs tests de vieillissement et ainsi déterminer la durée maximale d’uti-
lisation après laquelle une valeur non acceptable de la douceur de fonction-
nement serait atteinte.

Introduction générale

Lors du choix d’un produit dans un magasin, différents sens sont activés. La
vue, par exemple, est généralement le premier permettant d’observer si la couleur
ou le design du produit convient à nos exigences. Lorsque ce premier sens est
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Introduction et contexte

satisfait, le consommateur souhaite interagir avec le produit et ainsi le prendre
en main si cela est possible. Le toucher est l’un des autres sens permettant aux
consommateurs de ressentir le poids du produit, la rugosité des différentes surfaces
et dans certains cas évaluer l’évolution de son ressenti lorsque certaines fonctions
sont activées.

Avec l’intérêt grandissant des consommateurs pour les achats en ligne, de nou-
veaux problèmes apparaissent tels que le manque d’interactions tactiles. Ainsi la
question du “besoin de toucher” (Need For Touch) est étudié afin de découvrir quels
aspects haptiques de la perception influencent l’envie d’achat chez les consomma-
teurs [Silva21], entrainant la conception d’outils haptiques répondant à ce besoin
[De Canio21].

Quand un consommateur manipule un objet comprenant des mécanismes dans
ses mains, en particulier pour des mécanismes comprenant des mouvements de
révolution, il ressentira des vibrations qui peuvent être gênantes ou non suivant
l’utilisation et les caractéristiques de l’objet. Par conséquent la compréhension des
sensations générées par les vibrations ressenties lors de l’interaction avec un objet
est nécessaire [Seifi13], dans le but d’anticiper les réactions du consommateur dès
la conception des produits [Seifi17].

Pour le cas des moulinets de pêche, les vibrations générées lors de leur utilisa-
tion pourraient être gênantes pour le pêcheur car elles peuvent créer un inconfort
et ainsi impacter les sensations de celui-ci pour détecter lorsqu’un poisson touche
l’hameçon. Ces vibrations peuvent également être transmises dans l’eau via la
canne et le fil de pêche et ainsi effrayer les poissons.

La douceur de fonctionnement ressentie lors de la rotation de la manivelle de
moulinets haut de gamme est régulièrement mise en avant par leurs fabricants. Les
pêcheurs débutants ne portent pas forcément attention aux différences de ressenti
lors de l’utilisation de moulinets disponibles sur le marché mais une bonne douceur
de rotation est l’une des caractéristiques essentielles menant les pêcheurs confirmés
à choisir leur matériel. Les experts du domaine peuvent aisément évaluer la douceur
de rotation cependant ce concept reste vague d’un point de vue plus scientifique.

Avec la demande croissante de produits ayant une bonne douceur de rotation,
augmentant le temps de montage, ainsi que des éléments du mécanisme produit
en masse à bas prix, il est impératif de réduire le temps nécessaire pour le réglage
de la position des éléments du mécanisme sur les lignes d’assemblage. L’un des
points clés lors du montage est le positionnement de la paire pignon/engrenage
hypoïde illustrée sur la Figure 1. Cette paire d’engrenage est très sensible aux
défauts d’alignement, ce qui induit des erreurs de transmissions (ET) et ainsi in-
fluence la douceur de rotation.
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Introduction et contexte

Pignon

Engrenage hypoïde 

Figure 1 – Détails de la paire pignon/engrenage hypoïde (Hyper Digigear de
Daiwa [84]).

Tetsuo Inoue du groupe Shimano Inc. et Syuhei Kurokawa de l’université de
Kyushu ont proposé de modifier les flancs de l’engrenage hypoïde afin de réduire
les effets de ces erreurs d’alignement [Inoue12].

La ligne de flanc, ligne tracée par les points de contact entre deux dents durant
l’engagement, a été optimisée pour les erreurs d’alignements présentées Figure 2 en
étudiant les erreurs de transmission, dans un premier temps avec des simulations
puis avec des pièces usinées. Les résultats de cette étude montrent que l’erreur
de positionnement en hauteur a le plus d’influence sur la sensation de douceur de
rotation (Figure 2a).

L’appréciation de la douceur de rotation est généralement effectuée manuelle-
ment par quelques personnes expertes. Elles sont formées pour évaluer le degré
de douceur ressenti lors de la rotation de la manivelle du moulinet. Une série
d’évaluations d’un modèle réel a mis en évidence l’amélioration du ressenti pour
différents jeux sur l’axe de la manivelle grâce à l’optimisation de la ligne de flanc
des engrenages (Figure 3).

3
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(a) Height error (b) Offset error

(c) Defference error

Figure 2 – Détails sur les erreurs d’alignements [Inoue12].

Figure 3 – Résultats des évaluations effectuées manuellement sur un modèle réel
pour différents jeux de l’axe de la manivelle [Inoue12] (la meilleure note étant 5).

Néanmoins les évaluateurs peuvent appliquer des vitesses de rotation variables
et non uniformes lors des essais. Ainsi l’examen manuel engendre des incertitudes
et il ne semble pas exister d’équipement effectuant cette tâche automatiquement
ou une méthodologie de test robuste.
Pour répondre à ce besoin, un simulateur de vibration est proposé par de Inoue
et al. [Inoue14]. Il a été conçu dans le but d’imiter les vibrations produites lors
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de l’utilisation de moulinets. Le simulateur est composé d’un haut parleur de
ø23 cm disposant d’un amplificateur intégré ainsi que d’une source de puissance
(Figure 4a). Les signaux vibratoires préalablement enregistrés sont envoyés par
ordinateur. L’évaluateur pose ensuite un doigt sur le diaphragme du haut-parleur
qui sera excité pour ressentir les vibrations (Figure 4b).

(a)
(b)

Figure 4 – Matériel utilisé pour le simulateur de vibration (4a) ainsi qu’une
photo lors de sur son utilisation (4b) [Inoue14].

Une comparaison a été effectuée entre les sensations perçues avec ce dispositif
et celles ressenties lors d’un essai manuel de moulinet afin de valider ce simulateur
de vibrations. Les motifs vibratoires des différents signaux relatifs aux erreurs de
transmission ont été analysés avec le dispositif puis classés afin de déterminer leurs
influences sur les sensations relatives aux vibrations. Ces analyses montrent que
de grandes amplitudes ainsi que la fluctuation des composantes des formes d’ondes
semblent dégrader le ressenti (Figure 5).

Bien que la méthodologie d’essais soit plus robuste, le facteur humain reste
présent dans l’évaluation de la douceur de rotation. Une méthode pour prédire
le classement de cette sensation à l’aide de signaux vibratoires enregistrés est
décrite dans [Inoue15]. Cinq échantillons de moulinets ayant une légère différence
de douceur de rotation ont été testés par sept évaluateurs. La manivelle est mise
en rotation à une fréquence de 80 tr.min−1 pendant 20 secondes en utilisant un
métronome afin de conserver un mouvement de rotation uniforme. Les données
vibratoires sont enregistrées avec un haut-parleur à conduction osseuse (NEC tokin
VS-BV201) possédant une bande passante de 10 Hz à 10 kHz et positionné sur la
poignée de la manivelle couplé à un enregistreur vocal (Panasonic RR-S500) et un
amplificateur. Les signaux enregistrés sont étudiés à l’aide de spectrogrammes et le
classement prédit est obtenu avec une méthode de reconnaissance de forme appelée
T-method de Mahalanobis-Taguchi [Tatebayashi08]. La méthode d’obtention de la
prédiction à partir des mesures vibratoires est illustrée sur la Figure 6.
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Figure 5 – Résultats des évaluations effectuées manuellement sur le simulateur
de vibration pour différents signaux, d’après [Inoue14].

Spectrogramme

et FFT 

Reconnaissance de formes

avec la T-method

(Mahalanobis-Tagushi system)

Classement 
prédit 

Signaux
enregistrés

Figure 6 – Méthode utilisée afin d’obtenir un classement prédit des douceurs de
rotation à partir de cinq mesures effectuées, d’après [Inoue15].

Une comparaison a été réalisée entre les classements obtenus via la méthode
précédente et les classements moyens réalisés par les experts sur les cinq modèles de
moulinets sélectionnés ayant une faible différence en terme de douceur de rotation
(Figure 7).

Les résultats obtenus par Inoue et al [Inoue12] [Inoue14] [Inoue15] ont été utili-
sés pour quantifier l’impact des modifications des flancs des dentures d’engrengages
hypoïdes sur la douceur de rotation dans [Inoue17]. Ceci dans le but d’investiguer
la possibilité que la douceur de rotation puisse être améliorée en contrôlant la
fréquence d’engrenement.

Dans un premier temps la méthode présentée Figure 8 est appliquée sur les
courbes d’erreurs de transmission générées.

Différentes modifications des flancs de l’engrenage hypoïde ont été simulées nu-
mériquement et les courbes des erreurs de transmission associées ont été générées.
Ces courbes sont composées d’une simple forme d’onde sinusoïdale correspondant
à la déviation du flanc de la dent ainsi que de composantes hautes fréquences pour
les rainures. Elles sont ensuite transférées dans le simulateur de vibration présenté
précédemment afin que les évaluateurs classent les douceurs de rotation une à une
et les comparent. Une fois les modifications les plus intéressantes sélectionnées, sept

6



Introduction et contexte

Figure 7 – Comparatifs des prédictions obtenues et des évaluations effectuées
par sept évaluateurs sur cinq modèles réels ayant une faible différence de

douceur de rotation, d’après [Inoue15].

Forme d'onde 
sinusoidale basique

Courbes 
des ET

Simulateur de vibra�ons

+
Evaluateurs

Flanc de la denture 
simulé en 3D

Composante
haute fréquence

+
Douceur

de
rotation

Figure 8 – Méthode appliquée aux courbes des ET générées depuis des
simulations 3D de flancs d’engrenages hypoïdes modifiés.

échantillons disposant de ces modifications ont été réalisés. Comme présenté sur la
Figure 9, ces échantillons sont assemblés successivement avec un pignon produit en
série. Les ET des assemblages sont mesurés avec une machine de mesure d’erreur
de transmission (MMET). Les composantes basses fréquences sont supprimées des
ET, par une méthode non détaillée, puis elles sont divisées afin d’obtenir l’erreur
de transmission par dent. Le classement “mesuré” obtenu avec ces ET (Figure 6),
est alors comparé au classement prédit afin d’observer l’influence des modifications
sur la douceur de rotation.

Machine de mesure
d'erreur de transmission

Suppression des 
composantes

 basses fréquences

Division
par dent

Engrenage hypoïde
modifié / pignon
produit en série 

ET
par dent 

Figure 9 – Méthode appliquée aux courbes de TE mesurées sur les sept
échantillons d’engrenages hypoïdes assemblés avec un pignon produit en série.

Les données obtenues avec les mesures effectuées sur les engrenages non assem-
blés dans un moulinet sont éloignées du cas réel. Ils ont ensuite étaient montés
dans un moulinet pour les essais. Le classement de la douceur de rotation pour

7



Introduction et contexte

chaque échantillon de moulinet a été déterminé par huit évaluateurs. Le classement
final a été obtenu en effectuant une moyenne pondérée avec des poids basés sur les
performances des évaluateurs comme présenté sur la Figure 10.

Figure 10 – Classements réalisés par les différents experts pour les modèles
étudiés, d’après [Inoue17].

D’après les classements obtenus l’ajout de plusieurs rainures sur la flanc de l’en-
grenage hypoïde en contact avec le pignon qui augmente virtuellement la fréquence
d’engrenement, semble améliorer la douceur de rotation (Figure 11).

(a) (b)

Figure 11 – Classements de modifications effectuées sur sept engrenages réalisés
à l’aide de huit experts en fonction des modifications appliquées, d’après

[Inoue17].
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Introduction et contexte

Les résultats précédents ont été comparés à ceux obtenus avec le simulateur de
vibrations pour valider un nombre optimal de rainures qui serait de huit rainures
pour les engrenages étudiés (Figure 12).

Figure 12 – Comparatifs des classements de douceur de rotation pour différents
nombres de rainures obtenus avec le simulateur et les experts, d’après [Inoue17].

Avec cette nouvelle approche l’évaluation humaine reste nécessaire. Ainsi elle a
été améliorée en ajoutant une quantification de la sensation avec plus d’échantillons
[Inoue19]. Dix échantillons de moulinets comprenant des engrenages hypoïdes avec
une denture ayant des flancs modifiés ont été sélectionnés et testés manuellement
avec une fréquence de rotation d’environ 1 à 2 tour/s. Un groupe de 21 évaluateurs
a examiné l’ensemble des échantillons trois fois. Une douceur de rotation moyenne
a été déterminée de la même façon que précédemment en effectuant une moyenne
pondérée où les poids sont relatifs à la performance de chaque évaluateur pour
obtenir le classement final. Un ratio signal-bruit défini dans cet article basé sur
le classement précédent est présenté comme étant un autre moyen de déterminer
l’influence des modifications.
Deux nouveaux échantillons avec des modifications optimales ont ensuite été ajou-
tés afin de vérifier la validité des résultats obtenus. Les 12 paires pignon/engrenage
hypoïde ont été mesurées avec la MMET puis trois informations ont été extraites
des courbes d’ET par dents :

• Une information d’amplitude : la valeur de l’amplitude crête à crête de la
forme d’onde moyenne des ET, définie comme l’intensité de la vibration ;

• Une information de distorsion : la différence entre la forme d’onde moyenne
des ET et la forme d’onde sinusoïdale correspondante, définie comme la dou-
ceur de la vibration ;

• Une information de dispersion : zone comprise entre le maximum et le mini-
mum de la courbe de dispersion, défini comme la stabilité de la vibration.

9



Introduction et contexte

Trois formes d’ondes des ET ont été utilisées pour extraire ces objets : une pour
le sens “normal” de rotation correspondant au sens pour lequel les flancs modifiés
sont engagés, une pour le sens de rotation en inversion et une pour la fluctuation du
contre-coup (changement de sens du rotation rapide) qui est la différence des deux
formes d’ondes précédentes. Ces neufs informations ont été calculées avec l’uti-
lisation de la reconnaissance de forme de la “T-method de Mahalanobis-Taguchi
system” [Teshima12] puis normalisées dans une plage de 0 à 10 pour obtenir un
classement prédit associé à une équation de la prédiction. Plusieurs échantillons
avec différentes modifications de profils de dentures ont été étudiés puis un classe-
ment a été obtenu avec la T-method. Cette étude montre que l’information d’am-
plitude a le plus d’influence sur le classement (Figure 13).

Figure 13 – Influence des informations extraites des mesures des ET sur la
douceur de fonctionnement, d’après [Inoue19].

Ce classement obtenu avec les mesures d’ET des paires pignon/engrenage hy-
poïde est très proche de celui réalisé avec des estimations effectuées manuellement
par les évaluateurs.

Bien que le jugement humain ne soit plus utilisé pour effectuer le classement
des moulinets il est toujours réalisé à partir de mesures des ET effectuées sur des
paires d’engrenages non assemblés dans un moulinet. Ainsi les erreurs d’alignement
possibles lors de l’assemblage ne sont pas considérées (Figure 2). Par conséquent
des mesures complémentaires ont été réalisées pour trois erreurs de positionnement
en hauteur, cette erreur étant définie comme la plus impactante [Inoue12], puis la
méthode précédente a été appliquée aux ET. Les résultats obtenus exposent la
possibilité de quantifier la sensation de douceur de rotation par l’étude de mesures
d’ET avec l’algorithme T-method comme présenté sur la Figure 14. L’étude des
ET serait également plus précise que l’évaluation par les experts.
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Figure 14 – Classements des échantillons en terme de douceur de rotation
obtenus par les mesures des ET et l’évaluation des experts, d’après [Inoue19].

Des recherches plus récentes sur l’amélioration de la douceur de rotation en
modifiant les mécanismes de moulinets sont présentées [Inoue20]. L’approche uti-
lisée est basée sur le fait que des fréquences d’engrenement plus élevées semblent
améliorer la douceur de rotation. Pour cela des modifications effectuées sur le flanc
actif des dents de l’engrenage hypoïde ont été étudiées. Des modifications compre-
nant une ou plusieurs rainures de différentes formes ont été étudiées en simulant
les signaux associés à ces modifications. Grâce à cette étude le concept de “retard
de réponse tactile" a été introduit, il représente le délai entre la réception du si-
gnal vibratoire et la détection de son intensité. Ce retard permettrait également
d’estimer une douceur de rotation menant à la réalisation d’un autre classement
ayant des tendances proches de celles obtenues avec l’analyse d’experts. Le recourt
à des évaluateurs pour établir un classement refait son apparition dans [Inoue20]
comme on peut l’observer sur la Figure 15.

Figure 15 – Classements des échantillons en terme de douceur de rotation
obtenus avec les mesures des ET et l’évaluation des experts [Inoue20].
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En bilan, les travaux précédents se concentrent sur la modification des engrenages
hypoïdes afin d’améliorer la sensation perçue lors de la rotation de la manivelle
d’un moulinet de pêche. Dans un premier temps l’évaluation de cette sensation est
effectuée manuellement par des experts générant des incertitudes. Pour avoir une
évaluation plus robuste, des signaux mesurés ont été analysés avec une méthode
de reconnaissance de forme afin d’établir un classement dans [Inoue15]. Cependant
l’utilisation d’un simulateur de vibration et d’évaluateurs est toujours d’actualité
pour les publications les plus récentes.

Organisation du manuscrit

L’objectif des travaux réalisés durant cette thèse est d’évaluer la douceur de
fonctionnement des moulinets de pêche en sortie de ligne d’assemblage afin de
valider les produits remplissant toutes les exigences. Cette évaluation doit être
réalisable par tout technicien et pourra être réalisée sur différents modèles assem-
blés à l’aide d’un banc d’essais unique. Pour cela nous avons choisi d’étudier les
vibrations mesurées sur le corps des moulinets mis en rotation avec un moteur
afin d’obtenir une note à partir de ces signaux. Cette approche est résumée sur la
Figure 16.

Banc d'essai
Analyse des 

signaux

Lien signaux 
vibratoires - Notes

Note
"prédite"

Signal
Vibratoire 

Moulinet

Figure 16 – Approche proposée pour obtenir une note pour la douceur de
rotation de modèles testés à la fin de la ligne d’assemblage.

Dans le premier chapitre, nous présentons les modèles de moulinets de pêche
sélectionnés pour l’étude du lien entre vibrations et sensations perçues. Certains de
ces modèles sont examinés pour comprendre le fonctionnement interne des mouli-
nets et plus particulièrement des éléments en mouvement potentiellement sources
de vibrations. L’engrenage hypoïde, défini comme ayant le rôle le plus important
pour la sensation de douceur de rotation perçue lors de l’utilisation d’après les
experts est plus particulièrement étudié. Pour cela différentes méthodes de numé-
risations ont été utilisées pour explorer les différences de dentures de ces engrenages
suivant les modèles de moulinets.

Le deuxième chapitre traite de la conception et la réalisation d’un banc de test
motorisé permettant d’effectuer des mesures accélérométriques sur les moulinets
lors de leurs fonctionnement. Les mesures accélérométriques des moulinets en ro-
tation sont réalisées avec un accéléromètre fixé sur le corps des moulinets couplé
à un conditionneur. L’acquisition des signaux est effectuée avec un oscilloscope
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haute résolution. Une analyse modale du banc à vide et en fonctionnement ont
permis d’écarter un potentiel impact du banc sur les vibrations mesurées sur les
moulinets.

Le troisième chapitre est divisé en deux parties, une première partie présentant
les différentes méthodes disponibles dans la littérature pour effectuer le contrôle
de l’état de santé de dispositifs comprenant des engrenages à l’aide de mesures
principalement accélérométriques. La seconde partie comprend le détails des tech-
niques appliquées sur les signaux accélérométriques ainsi que des méthodes de
prétraitements associées.

Dans le dernier chapitre sont exposés les résultats des méthodes sélectionnées
pour analyser les données :

• Une analyse du signal brut avec des analyses de Fourier rapides (FFT) ainsi
que des périodogrammes pour étudier les représentations dans le domaine
fréquentiel et faire ressortir des différences en fonction des notes attribuées.

• L’utilisation de technique la régression Elastic Net (Machine Learning) cou-
plées à une méthode d’extraction de caractéristiques des signaux basée sur
la transformée en ondelettes continues (CWT) afin d’obtenir un modèle de
prédiction des notes relatives aux sensations.

• L’application de la méthode de transfer learning avec deux réseaux de neu-
rones convulutifs (CNN) GoogLeNet et SqueezeNet pré-entrainés, légèrement
modifiés afin de s’adapter à notre application. Ces réseaux, qui sont ré-
entrainés avec nos données, fourniront alors une note pour chaque image
fournie en entrée.

Nous terminerons ce manuscrit par les conclusions et perspectives attenantes
à ces travaux.
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Chapitre I. Analyse des mécanismes utilisés dans différents modèles disponibles
sur le marché

Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons les modèles de moulinets de pêche sélec-
tionnés pour l’étude du lien entre vibrations et sensations perçues. Certains de
ces modèles sont ensuite examinés pour comprendre le fonctionnement interne des
moulinets et plus particulièrement des éléments en mouvement potentiellement
sources de vibrations. L’engrenage hypoïde, précédemment défini comme ayant le
rôle le plus important sur la sensation de douceur de rotation perçue lors de l’utili-
sation des moulinets, selon Inoue et al. [Inoue14], est plus particulièrement étudié.
Pour cela différentes méthodes de numérisation ont été utilisées pour explorer les
différences de dentures de ces engrenages suivant les modèles de moulinets.

I.1 Présentation des modèles de moulinet étu-
diés

Pour d’établir un lien entre les vibrations émises par les moulinets de pêches
et la sensation perçue lors de leur utilisation, il est nécessaire de choisir différents
modèles. Ces modèles doivent permettre de représenter la gamme des différentes
qualités de produit, en terme de douceur de fonctionnement, disponibles sur le
marché. Il existe trois grands types de moulinets sur le marché :

• Le moulinet centrepin principalement utilisé pour la pêche à la mouche (Fi-
gure I.1a) ;

• Le moulinet casting pour lequel le tambour sur lequel est enroulé le fil est
en rotation (Figure I.1b) ;

• Le moulinet spinning, possédant un tambour fixe sur lequel est enroulé le fil
via le rotor (Figure I.1c).

(a) (b) (c)

Figure I.1 – Exemples de moulinets de type centrepin (a) [86], casting (b) [80]
et spinning (c) [82].
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I.1. Présentation des modèles de moulinet étudiés

Les moulinets casting et spinning peuvent être utilisés pour le même type de
pêche, ils ont chacun leurs avantages et le choix est très souvent une préférence de
l’utilisateur. Les modèles type casting sont populaires aux États-Unis alors que les
pêcheurs français ont tendance à privilégier le type spinning. Le choix du type de
moulinet s’est ainsi porté sur le type spinning.

Suivant le poids de la prise que l’on souhaite pêcher, plusieurs tailles de mouli-
nets sont disponibles. Les modèles les plus petits de catégorie 1000 sont préconisés
pour la pêche de “petits” poissons tels que la truite, les modèles de catégorie 10 000
sont préconisés pour les “gros” poissons tels que le thon pour la pêche en mer jus-
qu’à la catégorie 30 000 pour le silure en eau douce. L’équipe de Caperlan a choisi
de débuter l’étude sur les moulinets de catégorie 3000. Dans un premier temps
sept modèles représentant la gamme de moulinets disponibles en terme de douceur
de rotation pour la catégorie 3000. Afin de classer ces moulinets, l’évaluation s’est
portée sur trois critères principaux :

• La présence de problèmes périodiques perçus lors de la rotation de la mani-
velle appelés “points durs” ;

• La présence d’une vibration constante lors de la rotation, généralement due,
à des chocs entre les dents des engrenages ;

• Le couple initial nécessaire pour la mise en mouvement du moulinet.

L’équipe de Caperlan a décidé d’appliquer une notation de 0 à 5 par pas de 0,5 afin
de classer ces moulinets en terme de sensation de douceur de rotation en se basant
sur les trois points précédents. Chaque modèle de moulinet a été examiné par les
experts de Caperlan pour attribuer trois notes correspondant aux trois points. La
note la plus faible obtenue pour chaque point d’évaluation est alors attribuée au
moulinet associé (Tableau I.1).

Modèle Bauxit Sweepfire Crossfire Nexave Sedona Ninja Twinpower
Fabricant Caperlan Daiwa Daiwa Shimano Shimano Daiwa Shimano
Note 1 2.5 3 3.5 3.5 4 5

Table I.1 – Sept premiers modèles de moulinet choisis pour le début des travaux
de thèse.

Parmi ces sept modèles, six ont été achetés en deux exemplaires, un exemplaire
est conservé en l’état d’acquisition pour les mesures et l’autre utilisé pour étudier
les différents éléments constituants ces modèles. L’analyse des mécanismes utilisés
pourrait valider le fait que l’engrenage hypoïde joue un rôle primordial dans les
sensations perçues lors de l’utilisation des moulinets comme l’affirme T. Inoue dans
ses publications.

Les sept premiers modèles ont permis de valider la méthode de mesure des
vibrations de moulinets mis en rotation qui sera détaillée dans la suite de ce ma-
nuscrit. Cependant l’utilisation de techniques avancées d’apprentissage automa-
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Chapitre I. Analyse des mécanismes utilisés dans différents modèles disponibles
sur le marché

tique nécessite une base de données conséquente. Des modèles supplémentaires de
moulinets, de même catégorie, ont ainsi été sélectionnés et évalués par les experts
de Caperlan pour étoffer la base de données. Les références des modèles ainsi que
leurs notes associées sont rassemblées dans le Tableau I.2. Pour plus de lisibilité
la répartition des moulinets par note est proposée sur la Figure I.2.

Marque Modèle Note

Caperlan Bauxit 1
Shimano Nexave 3.5
Shimano Sedona 3.5
Daiwa Ninja 4
Daiwa Ninja_1 3.5
Daiwa Ninja_2 2.5
Daiwa Ninja_3 3.5
Daiwa Ninja_4 3
Daiwa Ninja_5 3
Daiwa Ninja_6 4
Daiwa Ninja_7 3
Daiwa Ninja_8 3.5
Daiwa Ninja_9 2
Daiwa Ninja_10 4
Daiwa Sweepfire 2.5
Daiwa Sweepfire_1 3
Daiwa Sweepfire_2 3
Daiwa Sweepfire_3 3
Daiwa Crossfire 3
Daiwa Crossfire_1 2.5

Shimano Twinpower 5

Table I.2 – Liste finale des modèles étudiés avec leur évaluation.

1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
Note
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Figure I.2 – Répartition du nombre de moulinets par note.
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I.2. Analyse des mécanismes de différents modèles de moulinets

I.2 Analyse des mécanismes de différents mo-
dèles de moulinets

Afin d’étudier la douceur de rotation il est nécessaire de comprendre le com-
portement et le fonctionnement des mécanismes des moulinets. Le fonctionnement
général des moulinets de pêche (Figure I.3) est identique pour les différents mo-
dèles.

Rotor

Bobine

Pied

Corps

Manivelle

Figure I.3 – Anatomie du moulinet de pêche, ici le Bauxit-100 3000 de
Caperlan [81].

La mise en rotation de la manivelle actionne le pivotement du rotor afin d’en-
rouler le fil autour de la bobine elle-même en translation suivant son axe.

Le mécanisme le plus classique, tel que représenté sur la Figure I.4a, est com-
posé d’une roue motrice dont le profil est de type hypoïde (1) et tel que défini
par la norme ISO 23509 :2016 [85]. Il est entraîné par une manivelle directement
assemblée sur cet engrenage. Ce mécanisme est également composé d’un engrenage
possédant un plot excentrique (2), une glissière oscillante (3), dont la géométrie
est présentée Figure I.4c, ainsi que d’un pignon (4) sur lequel est fixé le rotor et
l’arbre principal (5). Cet arbre principal est relié à la bobine (non représentée sur
la Figure I.4a).

I.2.1 Composition des mécanismes des moulinets étudiés

Une analyse comparative de plusieurs modèles de moulinets représentant la gamme
actuelle sur le marché (en termes de douceur de rotation pour la catégorie 3000)
a été menée. Le choix de ces moulinets a été réalisé sur la base de l’expertise du
bureau d’études de Caperlan.
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Chapitre I. Analyse des mécanismes utilisés dans différents modèles disponibles
sur le marché

1

3

2

5

4

(a)

(b)

(c)

Figure I.4 – Composition du moulinet, (a) maquette numérique du Bauxit, (b)
roue motrice et détails (c) de la glissière oscillante (3).

Dans un premier temps, six des septs moulinets ont été étudiés. Le modèle
Twinpower étant très coûteux il n’a pas été acheté en deux exemplaires pour le
démontage. Après démontage des modèles sélectionnés, il en ressort qu’un même
type de mécanisme est utilisé avec quelques différences pour certains guidages. Ce
mécanisme est schématisé sur la Figure I.5.

Roue
hypoïde

Pignon
hypoïde

Corps
du moulinet

Roue avec
excentrique

Axe
bobine

Pignon

Glissière

Figure I.5 – Schéma cinématique simplifié du mécanisme le plus courant dans
les moulinets
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I.2. Analyse des mécanismes de différents modèles de moulinets

Bien que ces mécanismes soient assez similaires certaines différences sont pré-
sentes telles que les dentures utilisées, les choix de guidages de certaines pièces
comme la glissière liée à l’axe de la bobine ainsi que le guidage des éléments en
rotation comme on peut l’observer sur les deux modèles présentés sur la Figure I.6.

Le modèle Sedona (Figure I.6a) présente une colonne supplémentaire afin de
guider la glissière oscillante contrairement au modèle Crossfire (Figure I.6b) pour
lequel la glissière est guidée avec la corps. On notera que les modèles Sweepfire (Fi-
gure I.6c) et Crossfire de Daiwa, respectivement notés 2.5/5 et 3/5, possèdent exac-
tement le même engrenage hypoïde (référence identique présente sur les pièces). Les
autres composants des mécanismes possèdent quelques légères différences. L’hy-
pothèse que l’engrenage hypoïde serait l’élément ayant le plus d’influence sur la
sensation de douceur de rotation reste à confirmer car les notes des deux modèles,
bien que très proches, sont différentes.

(a) (b) (c)

Figure I.6 – Les mécanismes des modèles Sedona (a), Crossfire (b) et Sweepfire
(c) sans engrenage hypoïde.

L’engrenage moteur disposant d’une denture hypoïde étant l’élément ayant, se-
lon la littérature et les experts, le plus d’impact sur la douceur de fonctionnement,
une étude approfondie des différentes dentures utilisées par les concurrents est
essentielle. Ceci afin de trouver les points communs et de divergences. La norme
étant assez générale et introduisant un très grand nombre de paramètres géomé-
triques, les profils de dentures peuvent varier très facilement. On notera que l’on
parle ici d’un engrenage donc d’un couple de deux roues à profils conjugués (une
roue et un pignon).

Les caractéristiques les plus simples à déterminer sont les nombres de dents
présentés dans le Tableau I.3.
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sur le marché

Modèle Bauxit Sweepfire Crossfire Nexave Sedona Ninja
Fabricant Caperlan Daiwa Daiwa Shimano Shimano Daiwa
Zroue hypöide 31 32 32 35 35 31
Zpignon hypöide 14 13 13 15 15 13
Zroue excentrique 26 28 28 31 31 28
Zpignon 6 6 6 7 7 5

Table I.3 – Nombre de dents des éléments dentés pour les différents modèles

Pour deux éléments dentés en contact la formule suivante, avec N la vitesse de
rotation en tr.min-1, fournit la vitesse de l’élement entrainé en fonction de celle de
l’élément moteur :

Nroue menée = Zroue menante
Zroue menée

Nroue menante

En appliquant cette formule avec la roue hypoïde et le pignon on obtient ainsi :

Npignon =
Zroue hypöide
Zpignon

Nroue hypöide

On effectue 1 tr/min soit 1 tour en 60 secondes ce qui correspond à la fréquence
de rotation f , d’où :

f = N

60

En appliquant les formules précédentes aux mécanismes des différents moulinets
on obtient les résultats du Tableau I.4.

Roue hypoïde Pignon hypoïde Roue excentrique Pignon
N (tr.min−1) f (Hz) N f N f N f

Bauxit 40 0,67 40 0,67 21,5 3,44 206,7 0,36
Sweepfire 40 0,67 40 0,67 18,6 3,56 213,3 0,31
Crossfire 40 0,67 40 0,67 18,6 3,56 213,3 0,31
Nexave 40 0,67 40 0,67 19,4 3,33 200,0 0,32
Sedona 40 0,67 40 0,67 19,4 3,33 200,0 0,32
Ninja 40 0,67 40 0,67 18,6 4,13 248,0 0,31

Table I.4 – Vitesse N (en tr.min-1) et fréquence f (en Hz) de rotation des
différents éléments en rotation pour les différents moulinets.
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I.2. Analyse des mécanismes de différents modèles de moulinets

Les mesures accélérométriques qui seront effectuées permettront de comparer
ces fréquences d’engrenement aux fréquences mesurées afin de déterminer un po-
tentiel rôle prépondérant de certains éléments dentés. L’engrenage hypoïde étant
défini comme ayant le plus d’influence sur la douceur de rotation, une étude plus
poussée des dentures a été réalisée.

I.2.2 Numérisation des dentures hypoïdes des différents
modèles

Tout comme l’ont précisés T. Inoue et S. Kurokawa dans leurs travaux, il semble
que le couple roue/pignon comprenant les dentures hypoïdes semblent jouer un rôle
fondamental dans la douceur de fonctionnement perçue. L’observation des parti-
cularités des dentures utilisées dans les différents modèles de moulinets étudiés
semble nécessaire pour remplir les objectifs de ces travaux. Afin d’étudier ces den-
tures hypoïdes, plusieurs méthodes de numérisation ont été utilisées afin d’obtenir
un nuage menant à la détermination les paramètres de la denture hypoïde. Les
différentes solutions disponibles sont présentées sur la Figure I.7 et sont :

• Un scanner 3D par projections de franges de bureau, Système RexScan 3DS
Silver (Figure I.7a), ayant une résolution de 5 µm pour une répétabilité de
10-20 µm;

• Un Micro-Nano-Tomographe, de la société RX Solutions (Figure I.7b), ayant
une résolution définie par des voxels de 3 µm de côté ;

• Un topomicroscope, Alicona G4 (Figure I.7c), ayant une résolution de 40 nm
pour les objectifs ayant les plus grand grossissements.

(a) [78] (b) [90] (c) [79]

Figure I.7 – Différents dispositifs de numérisation disponibles.

I.2.2.a Numérisation à l’aide d’un scanner 3D de bureau

La résolution du scanner 3D de bureau étant satisfaisante, dans un premier
temps il a été décidé de réaliser la numérisation avec ce dispositif. Le principe de ce
scanner est de projeter des franges de lumières sur la pièce, la lumière déformée sur
la pièce est alors photographiée avec une caméra fixe. Cette étape est reproduite
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plusieurs fois avec la pièce dans plusieurs positions. Les franges déformées sont
ensuite transformées en nuage de points utilisé pour obtenir un maillage surfacique
de la forme numérisée. La projection de franges a été réalisée à l’aide d’une lumière
bleue afin d’éviter les phénomènes de réflexion lors de la numérisation.

Comme on peut l’observer sur la Figure I.8, le fond des dents est très irré-
gulier, l’accessibilité optique de ces géométries est difficile en lien avec de l’angle
d’inclinaison de la caméra. Par conséquent, l’éclairage de cette zone est limité et
entraîne des défauts de numérisation. Ainsi cette méthode permet de numériser la
forme générale de l’engrenage mais il ne semble pas possible d’avoir une précision
satisfaisante concernant la géométrie locale des dentures.

Figure I.8 – Résultat d’une numérisation réalisée avec le scanner 3D de bureau.

I.2.2.b Numérisation avec un tomographe

L’utilisation d’un système de numérisation par projection de franges ne semble
pas adapté aux géométries considérées en terme d’accessibilité du dispositif. Dis-
posant de la technologie de tomographie aux rayons X, on effectue un essai de
numérisation avec cette solution. Le principe de cette technique consiste en l’émis-
sion des rayons X à travers une pièce et de déterminer la densité d’énergie captée
par un système dédié. Par une succession de mesures à des positions angulaires dif-
férentes de l’échantillon, il est possible après traitement et reconstruction d’obtenir
un modèle résolu en volume à la différence de la numérisation qui est en surface.
L’équipement utilisé est un micro-nano-tomographe EasyTom de la société RX So-
lutions disponible sur la plateforme MIFHySTO de SupMicroTech ENSMM utilisé
en mode micro. La résolution obtenue ici est définie par des voxels de 3 µm de
côtés. Les temps d’acquisition sont relativement longs (quelques heures) et le coût
est également élevé pour une mesure. Un essai de numérisation par tomographie
est présenté sur la Figure I.9.
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Figure I.9 – Résultat d’une numérisation réalisée avec le tomographe.

On observe plusieurs irrégularités sur les surfaces des dents dûes au fait que le
tomographe gère difficilement les différences de densités de la pièce numérisée. Ces
défauts appélés “artéfacts” nécessitent des traitements spécifiques et en relation
avec le coût et les temps d’acquisition, il est nécessaire d’améliorer l’approche.

Pour pallier ce problème de variation de densité de la pièce, différentes em-
preintes ont été réalisées avec des résines utilisées en métrologie (Plastiform).
Chaque résine possède des propriétés et caractéristiques spécifiques (fluidité, ca-
pacité à se déformer après séchage pour l’extraction, temps de séchage, rigidité
après séchage). Trois résines préconisées pour notre application ont été utilisées
pour réaliser les empreintes des dentures hypoïdes présentées sur la Figure I.10.

(a) (b) (c)

Figure I.10 – Empreintes de la denture de l’engrenage hypoides avec les résines
F40 (a), F20 (b) et F30Max (c) de la marque Plastiform.

La résine verte (F20) est bien trop rigide et le temps de séchage semble empê-
cher la résine d’atteindre le fond des dents. La résine blanche (F40) est également
trop rigide après séchage et le retrait de celle-ci tend à endommager la pièce. La
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résine mauve (F30Max) semble la plus prometteuse. Elle est plus longue à sécher
permettant à la résine d’atteindre le fond de la dent. Elle se déforme également
pour réussir l’extraction de la pièce. Les parties les plus importantes à numériser
étant les dentures, il a été choisi d’effectuer une empreinte partielle comprenant
uniquement la denture hypoïde et la denture droite (Figure I.11).

(a) (b)

Figure I.11 – Résultat d’une numérisation réalisée avec le tomographe.

Visuellement l’empreinte semble satisfaisante, une numérisation avec le tomo-
graphe a donc été réalisée. Comme on peut l’observer sur la Figure I.12, des bulles
sont présentes dans l’empreinte légèrement sous la surface des dents diminuant la
qualité de la numérisation au niveau des dentures.

Figure I.12 – Résultat de l’empreinte réalisée avec le tomographe.
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Pour traiter le nuage obtenu, constitué de millions de points et le maillage
résultant (au format stl), le logiciel de rétroconception Geomagic est utilisé. Un
traitement est réalisé pour nettoyer le maillage obtenu (échantillonage, suppres-
sions des artefacts, ...). Les éléments les plus importants du nuage associé l’em-
preinte (les dents de l’hypoïde, le plan et l’axe) ont été conservés afin de les coupler
avec la numérisation 3D obtenue par projection de franges pour obtenir la pièce
complète. Cependant le réalignement des axes des deux numérisations a permis
d’identifier une distorsion lègère de l’empreinte au niveau de la denture de la ré-
sine (Figure I.13).

Figure I.13 – Décalage de numérisations par projection de franges (en bleu) et
tomographie (en jaune).

En conclusion, la numérisation des engrenages avec cette méthode semble com-
plexe en relation avec les variations de densités des pièces difficiles à maîtriser en
tomographie aux rayons X. Une solution pour pallier ce problème serait de réaliser
une empreinte mais pour cela il faudrait déterminer un nouveau protocole (choix
de résine, réalisation de l’empreinte) afin d’obtenir une empreinte la plus fidèle
possible de la pièce réelle.

I.2.2.c Numérisation avec un topomicroscope

Les méthodes précédentes n’étant pas satisfaisantes, la dernière méthode uti-
lisée est basée sur la technologie de mesures par défocalisation ou encore appelée
topomicroscopie. Pour cela, on cherche à numériser le long d’un axe hyper-résolu
(jusqu’à 40 nm) une partie de la pièce à l’aide d’un microscope dans son plan
focal. On utilise pour cela un topomicroscope de type Alicona G4. Pour valider
cette méthode de numérisation, on tente une première numérisation partielle de la
denture. Après optimisation des paramètres de luminosité influençant fortement
la qualité de la numérisation, cette méthode semble être satisfaisante et adaptée à
notre besoin. Comme on peut l’observer sur la Figure I.14, les surfaces obtenues
sont assez nettes pour distinguer une séparation entre deux surfaces sur le flanc
de la dent.

Cette première numérisation avec un topomicroscope étant satisfaisante, les
dentures hypoïdes des différents modèles ont étés numérisés avec cette méthode
afin de les comparer. L’un des engrenages est revêtu d’une matière très sombre
affectant la mesure à cause de l’absorption de la lumière et ainsi réduit la qualité de
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Figure I.14 – Numérisation partielle de la denture hypoïde par topomicroscope.

la numérisation (Figure I.15a). La numérisation est alors difficilement exploitable
suite à l’apparition de défauts locaux de numérisation comme on peut l’observer
Figure I.15.

L’ajout d’un revêtement sur les dentures hypoïdes des engrenages n’est pas très
commun. Il nous a semblé alors nécessaire de caractériser le revêtement utilisé sur
l’engrenage du moulinet Sedona produit par Shimano et notamment sa composi-
tion. Une microanalyse chimique avec une sonde EDS (Energy Dispersive X-ray
Spectrocopy) a été effectuée sur les engrenages revêtus au sein de la platforme
de caractérisation de l’institut UTINAM à Besançon (annexe A). Les résultats de
cette analyse montre qu’il s’agit d’un revêtement en oxyde d’aluminium Al2O3. Ce
type de revêtement est très utilisé pour ses propriétés d’usure, de dureté et égale-
ment de frottement en contact avec les métaux. Il semble donc que ce revêtement
ait été utilisé pour améliorer les performances et les durées de vie de l’engrenage
hypoïde.

(a) (b)

Figure I.15 – Roue hypoïde revêtue du modèle Sedona (a) et sa numérisation
avec topomicroscope (b).
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Une première solution très utilisée en numérisation consiste à matifier tempo-
rairement les surfaces à l’aide d’une technique de ressuage. L’adaptation de cette
technique aux fines géométries des dentures à numériser est à développer. Ainsi une
optimisation des différents paramètres de numérisation a permis d’obtenir des nu-
mérisations convenables, disponibles en annexe B, pour notre analyse. Nous avons
tenté d’appliquer la norme de l’hypoïde sur ces numérisations pour déterminer
l’ensemble des paramètres de ces derniers. Cependant certains paramètres comme
le module sont difficilement mesurables sur la roue hypoïde ainsi la numérisation
des pignons associés a été envisagée.

Les premiers essais de numérisation des pignons ont été effectués avec une
indexation angulaire de 30◦ du dispositif de mesures. Certains pignons avec des
dents larges comme le modèle Sedona (Figure I.16b) posent des difficultés avec la
réflexion gênant la numérisation contrairement aux pignons avec des dents moins
larges comme le modèle Ninja (Figure I.16a).

(a) (b)

Figure I.16 – Numérisation de la denture des pignons des modèles Ninja (a) et
Sedona (b)

Les numérisations ainsi que l’optimisation des paramètres associés sont assez
chronophages, nous avons donc décidé de nous concentrer sur l’essentiel étant
l’établissement du lien entre mesure vibratoire et sensation de douceur de rotation.
Il sera néanmoins nécessaire dans le futur de tenter de nouvelles approches acquises
récemment au laboratoire.

Conclusion et discussions

Ce chapitre présente le choix des modèles de moulinets représentant la gamme
disponible sur le marché en terme de douceur de fonctionnement pour les modèles
de type spinning et de catégorie 3000 étudiés pour ces travaux de thèse. L’évalua-
tion manuelle de la douceur de fonctionnement des moulinets par les experts de
Caperlan a permis de classer les différents modèles grâce à une notation basée sur
une analyse en trois points caractéristiques.
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L’analyse des mécanismes utilisés dans les différents modèles de moulinet mène
à constater que leurs fonctionnements sont assez similaires. Les différences ma-
jeures concernent principalement la qualité des guides des pièces en mouvement,
les nombres de dents des éléments dentés ainsi que le choix des dentures. Certains
modèles possèdent des engrenages hypoïdes ayant un revêtement de type oxyde
d’aluminium. Ce revêtement serait une céramique oxydée améliorant le glissement
lors de l’engrènement ce qui pourrait améliorer la douceur de fonctionnement de
ces modèles.

Les engrenages hypoïdes étant définis comme ayant une grande influence sur la
sensation de douceur de fonctionnement des moulinets de pêche dans les travaux
de Inoue et al., une étude plus poussée de ces engrenages a été réalisée. Pour
analyser les différences entre les dentures utilisées dans les modèles étudiés nous
avons choisi de numériser leurs dentures. Trois méthodes de numérisations ont
été investiguées : un scanner 3D de bureau, un tomographe par rayon X et un
topomicroscope. Les deux premières méthodes n’ont pas été convaincantes, ne
permettant pas de numériser convenablement le fond des dentures. Concernant la
tomographie, le manque d’homogénéité de certaines pièces diminue la qualité de
la numérisation des dentures et le coût de cette méthode est très élevé.

Ainsi les dentures des différents engrenages hypoïdes ont été numérisées par to-
pomicroscope. Ceci a permis d’observer les différentes formes de dentures hypoïdes
utilisées suivant les modèles. La numérisation et l’analyse de ces dentures pour-
ront être finalisées afin de relier les performances obtenues en terme de douceur de
fonctionnement des moulinets et les particularités de chaque forme de denture.
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pêche

Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons défini les modèles de moulinets qui
seront étudiés dans ces travaux de thèse. Ces modèles choisis pour représenter
la gamme disponible sur le marché pour la catégorie 3000 de moulinets de type
spinning. Ils ont été évalués manuellement par les experts de Caperlan afin de les
classer, en terme de douceur de fonctionnement, à l’aide d’un système de notation
entre 0 à 5 par pas de 0.5. Ces notes donneront lieu à définir un a priori sur ces
modèles, menant à l’établissement de la relation entre la sensation perçue et les
vibrations mesurées.

L’objectif de cette thèse est d’obtenir une évaluation robuste et scientifique de
la douceur de fonctionnement du moulinet de pêche. Pour cela nous avons choisi
d’étudier les vibrations émises lors de l’actionnement du moulinet. Actuellement
l’évaluation étant manuelle, il est nécessaire d’utiliser un dispositif automatisé afin
de réaliser l’actionnement du moulinet. Dans ce chapitre, nous présenterons le banc
de test motorisé conçu et réalisé pour cette étude, le choix de l’instrumentation
pour l’acquisition des signaux vibratoires ainsi qu’une analyse modale de ce banc
afin de vérifier qu’il ne perturbe pas les vibrations mesurées sur les moulinets.

II.1 Conception et réalisation du dispositif
expérimental

La méthode de caractérisation actuelle des moulinets est réalisée manuellement
par des experts entrainés à différencier les moulinets satisfaisant ou non une norme
relative au bon fonctionnement du moulinet. Une méthode robuste réalisable par
n’importe quel technicien est nécessaire pour éliminer la variabilité du jugement
humain. La solution choisie pour ces travaux est un banc d’essais motorisé pour
entrainer les différents modèles de moulinets en rotation. Ce dispositif expérimen-
tal a donné lieu à l’établissement d’un cahier des charges spécifique dont on donne
ici l’ensemble des éléments pour sa conception, son instrumentation et son dé-
veloppement. Ce dispositif doit ainsi remplir plusieurs exigences spécifiées par le
responsable du bureau d’étude de Caperlan :

• Tester les moulinets de telle sorte que l’axe de la bobine soit à l’horizontale
afin de se rapprocher de la position d’un moulinet lors de son utilisation dans
un cas réel (C1) ;

• Permettre un transport, un démontage/remontage simple du dispositif (C2) ;

• S’adapter aux différents modèles de moulinets à caractériser (C3) ;

• Pouvoir fixer facilement et rapidement un moulinet sur le dispositif (C4) ;

• Réaliser un réglage simple et rapide du moteur (C5) ;
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• Choisir un moteur disposant de suffisamment de couple, plus de 0,3 N·m, aux
vitesses de rotations utilisées pour les essais. Une vitesse de rotation rapide
de 150 tr/min et une vitesse de rotation lente de 40 tr/min correspondant
aux vitesses appliquées sur le moulinet lors d’une utilisation réelle (C6)
(Figure II.1).

Pour satisfaire le cahier des charges différentes solutions aux contraintes ont été
envisagées. Pour répondre à la contrainte C1 concernant l’orientation du moulinet
sur le banc de test, il a été envisagé d’utiliser une partie d’une canne avec un porte
moulinet puis de fixer la partie de la canne à un bâti.

Canne Porte

Moulinet

Figure II.1 – Exemple du montage d’un moulinet sur une canne à pêche avec un
porte moulinet de la marque Caperlan [83].

Ce système ne permet pas d’assurer le blocage angulaire du moulinet pour
limiter l’apparition d’un effort sur l’axe du moteur. Après avoir observé le pied des
différents modèles et afin de proposer une solution adaptée, simple et rapide, nous
avons choisi d’utiliser les spécificités du pied du moulinet présentant deux surfaces
pouvant être utilisées comme surfaces d’appui sur un plan du bâti (Figure II.2).

Figure II.2 – Surface planes du pied du moulinet Bauxit (en rouge).
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Après avoir validé que ces surfaces soient suffisantes pour assurer une position
stable, le choix de plaquer le pied du moulinet sur une surface plane a été envisagé.

L’un des éléments les plus utilisés dans l’industrie pour réaliser un maintien en
position rapide et simple est une sauterelle. Sur cette sauterelle est assemblée une
pièce en U réalisée en alliage d’aluminium associée à deux éléments en polymère
fixés sur l’extrémité de la sauterelle. Les parties en polymère sélectionnées sont
assez rigides pour ne pas déformer le pied du moulinet en conservant un bon
maintien (Figure II.3).

Pièce 

en U

Polymère

Sauterelle

Figure II.3 – Maquette numérique du dispositif de maintien du pied du
moulinet comprenant une sauterelle.

Les moulinets à tester ayant des dimensions différentes il est nécessaire de
disposer d’un système de réglages. Pour plus de simplicité, le réglage de la position
du moteur suivant deux axes a été étudié. Il existe une multitude de façon de
régler et d’assurer le maintien en position : rails de guidage avec serrage, table de
positionnement ou table micrométrique. Le choix s’est porté sur l’utilisation de
glissières et de manettes de serrage illustrées sur la Figure II.4.

Ces réglages sont composés d’un bloc serrage fileté, d’un bloc “glissière”, d’une
vis de réglage du glissement et d’une manette de serrage. Les vis et les tiges filetées
glissent dans des trous oblongs. La vis ajuste le glissement entre les deux pièces
lors du réglage de la position. Un dernier réglage suivant le dernier axe est réalisé
en déplaçant la sauterelle dont les fixations peuvent être déplacées grâce à deux
trous oblongs visibles sur la (Figure II.5).

Le bâti est constitué de deux plaques et quatre colonnes en alliage d’aluminium.
Cette simplicité rend le banc d’essai démontable/remontable permettant de le
transporter aisément. Ceci mène également à disposer de suffisamment d’espace
pour l’instrumentation prévue tout en ayant une structure assez rigide et un poids
limité.
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Z

X

Mane�e de
serrage axe Y

Mane�e de
serrage axe Z

Bloc de
serrage 

axe Z

Bloc de
serrage 

axe Z

Y

Figure II.4 – Réglage et maintien en position du moteur.

Figure II.5 – Maquette numérique du banc d’essai avec le moulinet Bauxit.

Concernant la motorisation, deux vitesses sont nécessaires pour la réalisation
des essais : une vitesse “lente" de 40 tr.min−1 et une vitesse “rapide" de 150 tr.min−1

correspondant aux vitesses généralement utilisées lors de la manipulation de mou-
linets par les acheteurs. Différentes mesures ont été réalisées par le bureau d’études
de Caperlan permettant de déterminer un couple minimal nécessaire de 5 mN.m
pour les plus petits modèles en bon état et de 0.3 N.m pour de gros modèles usés et
corrodés. Un moteur pas à pas a été choisi afin de pouvoir le piloter angulairement
pour obtenir des informations sur la position angulaire et identifier des positions
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dans lesquelles les vibrations sont plus importantes. Nous avons alors opté pour
un moteur pas à pas bipolaire ayant un pas de 1,8◦ dont les caractéristiques sont
disponibles sur la Figure II.6.
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Figure II.6 – Photo du moteur avec ses caractéristiques associées.

Ce moteur est assez robuste et peut développer un couple suffisamment impor-
tant avec plus de 3.5 N.m pour les deux vitesses envisagées et potentiellement pour
tester de plus gros modèles. Ce moteur est piloté avec deux cartes électroniques
présentées sur la Figure II.7. Une carte pour la programmation STM32F411RE
[92] et une carte de contrôle moteur X-NUCLEO-IHM02A1 [91] de chez STMi-
croelectronics sont utilisées.

Carte de commande moteur

Carte microcontoleur

Figure II.7 – Photo des cartes électroniques utilisées pour commander le
moteur.

Les manivelles des moulinets sont directement montées sur les axes des en-
grenages avec la denture hypoïde disposant d’une forme creuse qui est différente
suivant les modèles (Figure I.15a). Les manivelles étant démontées, différents adap-
tateurs en aluminium ont été réalisés afin de coupler l’axe moteur à l’engrenage
hypoïde.
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II.2 Choix de l’instrumentation

On souhaite réaliser une analyse accélérométrique des moulinets pour détec-
ter les modes de fonctionnement et potentiellement déterminer des critères relatifs
à la douceur de fonctionnement. Les vibrations générées par un moulinet sont
associées à différentes fréquences. Cependant pour le toucher, les fréquences per-
ceptibles sont entre 40 et 300 Hz [Brisben99]. Après avoir été conseillé par un
expert sensoriel de Femto-ST, l’accéléromètre de type “goute d’eau” PCB352A24
de PCB PIEZOTRONICS [87] (Figure II.8a) a été sélectionné. Ses caractéristiques
sont proches du capteur utilisé dans les travaux de Inoue et al. [Inoue15]. Certaines
caractéristiques de ce capteur sont présentées sur la Figure II.8b.

(a) (b)

Figure II.8 – Photo de l’accéléromètre choisi avec certaines de ses
caractéristiques.

Pour disposer de signaux accélérométriques les plus énergétiques, il faudrait
positionner le capteur directement sur l’axe du moulinet or il est en mouvement
(Figure II.20). De plus, les modèles étudiés présentent peu de similarité ainsi que
de surfaces planes. Ce capteur a alors été placé sur une surface plane au plus proche
de l’axe en rotation à l’aide d’un couplant fourni avec le capteur comme on peut
l’observer sur les exemples de la Figure II.9.

(a) (b)

Figure II.9 – Position de l’accéléromètre sur les modèles (a) Nexave et (b)
Sedona.
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Les signaux ont été collectés avec un conditionneur de signal ICP 482C05 de
PCB PIEZOTRONICS [88] connecté à un oscilloscope haute résolution “Picoscope
4800” de Pico Technology [93] (Figure II.10).

Accéléromètre PicoscopeConditionneur

Figure II.10 – Dispositif utilisé pour effectuer l’acquisition des mesures
accélérométriques émises lors du fonctionnement d’un moulinet.

II.3 Analyse modale du banc d’essais

Toute structure réagit différemment lorsque des vibrations sont générées. Dans
certains cas des vibrations émises par un élément d’une structure peuvent la faire
rentrer en résonance. Ce phénomène se produit lorsque les fréquences émises par
ces éléments sont proches des modes propres de vibration de la structure ou d’un
composant constitutif. Ainsi lorsque des vibrations sont mesurées il est possible
que la réaction de la structure perturbe les mesures. C’est pour cela qu’une analyse
modale du banc a été réalisée afin de vérifier que les mesures accélérométriques
effectuées sur le corps du moulinet ne soient pas perturbées.

II.3.1 Avec un marteau de choc

Pour vérifier que les modes du banc n’ont pas d’impact sur les mesures ef-
fectuées, des essais avec un marteau de choc ont été réalisés pour déterminer les
modes propres du banc. Le matériel utilisé pour effectuer cette analyse est com-
posé d’un marteau de choc, d’un boitier d’acquisition et de deux accéléromètres
de type "goutte d’eau" (Figure II.11).
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Marteau de choc Boi�er d'acquisi�on

Figure II.11 – Dispositif utilisé pour effectuer l’analyse modale du banc avec le
marteau de choc.

Le principe de cette analyse est de donner un choc instantané important avec
le marteau sur l’un des côtés du banc et de mesurer les accélérations en plusieurs
points et suivants plusieurs directions. Dans notre cas l’impact est réalisé suivant
deux directions et l’acquisition est réalisée avec deux capteurs positionnés sur les
faces opposées à celles où les impacts sont appliqués comme on peut l’observer sur
la Figure II.12.

Y

X

(a)

Y

(b)

Figure II.12 – (a) Positions X et (b) Y des capteurs pour les mesures avec le
marteau de choc.
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Les acquisitions ont été réalisées avec les différents moulinets et le moteur éteint.
Les signaux obtenus sont similaires, quel que soit le modèle de moulinet et les
fréquences des modes propres du banc sont proches comme présentées sur les Fi-
gure II.13 et Figure II.14.
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Figure II.13 – FRF des signaux accélérométriques mesurés pour un impact dans
la direction X avec les modèles Bauxit, Twinpower et sans moulinet.

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Fréquence (Hz)

0

0.1

0.2

0.3

0.4

FR
F 

(V
)

Capteur à la position X
Bauxit
Twinpower
sans moulinet

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Fréquence (Hz)

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

FR
F 

(V
)

Capteur à la position Y
Bauxit
Twinpower
sans moulinet

Figure II.14 – FRF des signaux accélérométriques mesurés pour un impact dans
la direction Y avec le modèle Bauxit, Twinpower et sans moulinet.

40



II.3. Analyse modale du banc d’essais

On peut observer sur la Figure II.15 et Figure II.16, les Fonction de Réponse
en Fréquence (FRF) des signaux mesurés avec les deux capteurs suivant les deux
directions superposées avec la FFT d’un signal mesuré sur le modèle Bauxit pour
un essai à la vitesse lente.

Figure II.15 – FRF des signaux mesurés pour un impact dans la direction X
superposé à la FFT du signal mesuré sur le Bauxit pour la vitesse lente.

Chaque pic de la FRF correspond à un mode propre de la structure. On localise
le mode 1 à 90 Hz, le mode 2 à 250 Hz, le mode 3 à 450 Hz et le mode 4 à 550
Hz. Les pics sont assez larges et correspondent à des fréquences retrouvées sur les
FFT des signaux mesurés sur les différents moulinets. Cette analyse nous permet
d’identifier les modes propres du banc d’essai et des fréquences associées. Ces
fréquences sont proches de celles observées sur les FFT des signaux mesurés sur
les moulinets. Cependant cela ne nous permet pas de conclure quant à l’impact
réel de la structure sur des mesures accélérométriques réalisées sur les moulinets
car les mesures ont été réalisées lorsque moteur n’est pas en fonctionnement.

Après concertation avec un expert en dynamique des structures et vibroacous-
tique présent à l’Institut FEMTO-ST, il m’a été conseillé d’effectuer une analyse
modale numérique d’un modèle simplifié du banc (sans moulinet). Ceci pour ob-
tenir plus d’information sur le comportement du banc lors d’une excitation à ses
différents modes. On peut alors utiliser un vibromètre laser sur le banc d’essais
en fonctionnement pour mesurer les modes à différentes positions pour en déduire
l’impact du banc sur les mesures effectuées sur les moulinets.
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Figure II.16 – FRF des signaux mesurés pour un impact dans la direction Y
superposé à la FFT du signal mesuré sur le Bauxit pour la vitesse lente.

II.3.2 Analyse modale numérique du banc simplifié

Pour réaliser une analyse numérique des modes du banc plus simple, la ma-
quette 3D du banc d’essais réalisé précédemment a été simplifée. Le nouveau mo-
dèle est composé d’une pièce incluant les différents éléments du banc et du moteur
représentés comme des blocs aux mêmes dimensions. Le moulinet n’est pas inclus
par souci de simplicité. Le modèle simplifié est ainsi composé de deux blocs cor-
respondants au banc et au moteur comme présenté sur la Figure II.17. Ces blocs
ayant des masses proches des éléments réels.

Figure II.17 – Modèle numérique du banc d’essai simplifié sans moulinet.

L’analyse modale a été effectuée avec Abaqus, une première analyse en laissant
la face du dessous libre n’a pas donné des résultats satisfaisants. Le premier mode
trouvé avec cette analyse est à 430 Hz ce qui est très différent de celui trouvé lors
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de l’analyse modale par marteau de choc. Pour la seconde simulation, la face du
dessous a été encastrée et on obtient alors des modes proches de ceux mesurés lors
de l’analyse modale avec le marteau de choc. Les six premiers modes sont présentés
sur la Figure II.18. Les déplacements sont représentés, par isolvaleurs, allant du
bleu au rouge respectivement pour les zones immobiles et les zones ayant le plus
grand déplacement.

(a) Mode 1 : 281 Hz (b) Mode 2 : 282 Hz (c) Mode 3 : 486 Hz

(d) Mode 4 : 567 Hz (e) Mode 5 : 682 Hz (f) Mode 6 : 797 Hz

Figure II.18 – Six premiers modes propres du banc simplifié obtenu par
simulation (les zones de grands déplacements étant en rouge et celles immobiles

en bleue).

Les modes qui sont potentiellement impactant sur le comportement des mou-
linets sont les modes 1, 2 et 3 respectivement aux fréquences 281 Hz, 282 Hz et
486 Hz présentes sur les FRF du banc. Le premier mode correspond à un mode de
torsion de la plaque supérieure par rapport à la colonne des réglages, le deuxième
mode correspond à un mode de flexion des colonnes et le troisième mode cor-
respond à un mode de flexion du support moteur. Il faut ainsi vérifier que les
amplitudes maximales dans les zones de forts déplacements, présentées sur la Fi-
gure II.18, ne soient pas localisées au plus près des moulinets lorsque le moteur est
en fonctionnement.

II.3.3 Analyse du banc avec le vibromètre laser

Pour réaliser une analyse modale plus fine, un vibromètre laser du modèle
PDV-100 de la marque Polytech [89] pouvant mesurer des fréquences de 0.5 Hz
à 22 kHz a été utilisé. Pour éviter un impact de possibles vibrations émises par
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les éléments extérieurs au banc d’essai, le banc d’essai a été placé sur une dalle
en caoutchouc et une table anti-vibration. Le principe de la mesure est de venir
pointer sur l’endroit où l’on souhaite mesurer l’amplitude de la vitesse du point
dans la direction de mesure, perpendiculairement à la surface comme présenté sur
la Figure II.19. La localisation des points de mesure est définie par l’utilisation
du modèle numérique présenté précédemment. Le signal du vibromètre compris
entre 0 et 4 V, représente donc la vitesse au point de mesure suivant l’axe du
laser. Elle est enregistrée avec le même picoscope utilisé pour acquérir les mesures
accélérométriques sur les moulinets.

Vibromètre Table anti-vibration Point de mesure

Figure II.19 – Agencement du banc pour les mesures des vibrations avec le
vibromètre.

Des mesures ont été réalisées en différents points du banc et du moulinet puis
les signaux ont été regroupés sur la Figure II.20 avec des photos spécifiant le point
de mesure.

On peut observer que les amplitudes mesurées aux lieux correspondants aux
modes trouvés avec les analyse modales précédentes 1 sont négligeables par rapport
aux amplitudes observées pour le moulinet 2. On peut donc en conclure que les
modes du banc ont un impact négligeable sur les mesures effectuées sur le moulinet.

1. parties gauche du graphique représentées en bleu, orange et violet respectivement pour les
modes 1, 2 et 3

2. parties droite en bleu et rouge sur le graphique
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Figure II.20 – Signaux mesurés en différentes positions du banc avec le
vibromètre (moteur en fonctionnement).

Conclusion et discussions

Dans ce chapitre la conception ainsi que la réalisation du banc de test motorisé,
permettant d’entrainer le moulinet dans des conditions proches de celles de l’éva-
luation manuelle des moulinets a été détaillée. Ce banc possède différents réglages
pour s’adapter aux différentes formes de moulinets étudiés et pourrait être légère-
ment modifié pour s’adapter à de plus gros modèles. L’actionnement du moulinet
en rotation est réalisée à l’aide d’un moteur pas à pas couplé sur l’axe de l’engre-
nage hypoïde, en lieu et place de la manivelle, avec des adaptateurs. Le moteur
choisi est dimensionné pour pouvoir délivrer assez de couple pour de futurs gros
modèles usés aux deux vitesses choisies de 40 tr.min−1 et 150 tr.min−1. Le moteur
étant piloter avec une carte de commande, il sera possible de piloter angulairement
le moteur pour identifier des défauts présents dans le mécanisme avec les mesures
accélérométriques.

En se basant sur la plage de fréquences par la toucher humain ainsi que le
matériel utilisé dans les travaux de Inoue et al. décrits dans l’introduction générale,
nous avons sélectionné un accéléromètre ayant une bande passante de 0 à 10 kHz
couplé à un conditionneur. Ce capteur est placé sur le corps des moulinets, au plus
proche de l’axe de l’engrenage hypoïde, lieu accessible où les accélérations sont les
plus importantes. L’acquisition des signaux accélérométriques est réalisée avec un
oscilloscope haute résolution associé à un ordinateur.
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Pour vérifier que le banc d’essais ne perturbe pas les mesures réalisées sur les
moulinets, une analyse modale du banc a été réalisée. Dans un premier temps
une analyse avec un marteau de choc a été effectuée sans moulinet et le moteur
éteint. Après superposition des fonctions de réponses en fréquence (FRF) du banc
et de la FFT d’un des signaux mesurés sur un moulinet, il s’avère que les pics
présents sur la FFT sont proches des modes du banc à vide. Ainsi pour vérifier
que le banc n’entre pas en résonance et perturbe les mesures, une analyse du banc
en fonctionnement avec un vibromètre laser doit être réalisée. Pour cette analyse,
un vibromètre laser un axe a été utilisé. Il est alors nécessaire de déterminer les
différents points de mesures pertinents sur le banc relatifs à ces différents modes
propres. Une analyse modale numérique d’un modèle simplifié du banc à vide mène
à identifier les six premiers modes du banc et ainsi obtenir les positions des points
de mesures judicieux.

Les mesures aux différents points choisis ont été regroupées afin de comparer
l’amplitude des vibrations en ces points. On observe alors que les vibrations re-
latives aux zones de grands déplacements des modes 1, 2 et 3 ont une amplitude
négligeable par rapports à celles mesurées sur le corps du moulinet. On peut ainsi
en déduire que les vibrations du banc ne perturbent pas celles mesurées sur le
corps du moulinet.

On peut également valider le positionnement du capteur sur le corps du mouli-
net, placé au plus proche de l’axe de l’engrenage hypoïde où les vibrations mesurées
sont les plus fortes des zones accessibles.

À la vue des mesures effectuées sur le corps du moulinet, il serait envisageable
d’utiliser le vibromètre pour effectuer les mesures des vibrations des moulinets. De
plus cette mesure est sans contact et permet donc de prendre des mesures en des
points où les capteurs ne peuvent être fixés. Cependant cette solution reste très
onéreuse et nécessite une expertise importante.
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Chapitre III. Méthodes utilisées pour l’analyse des signaux afin d’établir un lien
entre vibration et sensation

Introduction

Dans les chapitres précédents, nous avons présenté les moulinets étudiés dans
ces travaux de thèse. Chaque moulinet a été étudié par les experts de Caperlan afin
de leur attribuer une note de 0 à 5 par pas de 0.5 afin de les classer en termes de
sensation de douceur de rotation perçue lors de l’utilisation manuelle des différents
modèles.

Le sujet principal du chapitre précédent a été la conception et la réalisation
d’un banc de test motorisé pour l’évaluation de cette sensation. Ce banc dispose de
différents réglages s’adaptant aux modèles choisis pour l’étude. La mise en rotation
des moulinets est réalisée à l’aide d’un moteur pas à pas commandé pour deux vi-
tesses de 40 tr.min−1 et 150 tr.min−1 (utilisées par les consommateur ainsi que les
experts pour évaluer les moulinets). Les mesures accélérométriques des moulinets
en rotation sont réalisées avec un accéléromètre fixé sur le corps des moulinets
couplé à un conditionneur. L’acquisition des signaux est effectuée avec un micro-
scope haute résolution. Une analyse modale du banc à vide et en fonctionnement
ont permis d’écarter un potentiel impact du banc sur les mesures effectuées sur les
moulinets.

Ainsi après avoir testé les différents modèles choisis avec le banc d’essai, il est
nécessaire de choisir les méthodes adaptées pour analyser les signaux obtenus afin
d’établir un lien entre les vibrations émises par les moulinets en fonctionnement
et l’évaluation effectuée des modèles par les experts. Ce chapitre ce divise en deux
parties. Une première partie présentant les différentes méthodes disponibles dans
la littérature pour effectuer le contrôle de l’état de santé de dispositifs comprenant
des engrenages à l’aide de mesures principalement vibratoires. La seconde partie
comprend le détails des techniques sélectionnées appliquées sur les signaux lors de
ces travaux de thèse :

• L’analyse fréquentielle des signaux ;

• L’extraction de caractéristiques couplée à une méthode de régression appelée
Elastic Net ;

• L’utilisation de réseaux de neurones convolutifs pré-entrainés, GoogLeNet et
SqueezeNet, utilisant des images 2D des signaux.
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III.1 Aperçu des utilisations possibles des me-
sures vibratoires d’éléments comprenant
des engrenages

Les engrenages sont des éléments très couramment aussi utilisés bien dans
les machines industrielles que les voitures, les montres ou les éoliennes. Ils in-
terviennent dans la génération, la transmission et la transformation d’énergies
(Figure III.1).

Transformation d'énergie Transmission d'énergie Génération d'énergie

Figure III.1 – Quelques exemples de d’applications utilisant des engrenages
pour différentes fonctions.

Les contacts répétés entre les dents des engrenages, dans des conditions plus
ou moins difficiles selon les applications, engendrent inévitablement de l’usure pro-
voquant une fatigue de la zone de contact pouvant mener à la rupture d’une ou
plusieurs dents et ainsi perturber le bon fonctionnement du mécanisme. Dans le
cas des éoliennes, par exemple, l’arrêt lié a une défaillance mécanique cause des
pertes économiques importante. Ceci motive l’investissement dans les systèmes de
contrôle de fonctionnement afin d’anticiper d’éventuelles défaillances [Hameed10]
[Tian11].

Afin anticiper des défaillances, des contrôles non destructifs du système sont
effectuées et si possible sans arrêt. Lors de l’usure des engrenages, des débris se dé-
tachent et se retrouvent mélangés au sein de la lubrification. L’une des méthodes
disponibles consiste en l’analyse des caractéristiques de ces particules (nombre,
taille, forme et concentration) [Raadnui21] [Chang21] [Sun21]. Cependant l’incon-
vénient de ce contrôle est qu’il nécessite l’analyse en laboratoire et donc on ne
connaît pas, a priori, l’état réel du système.
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Figure III.2 – Équipement utilisé pour la surveillance de l’état des engrenages
(a) ainsi qu’un schéma de la disposition des éléments (b) [Li19].

Des recherches concernant l’utilisation d’images obtenues avec une caméra ther-
mique (infrarouge) afin d’effectuer la surveillance de l’état d’un réducteur ont été
menées [Li19]. Les clichés sont réalisés sur un banc d’essai (Figure III.2) où les
engrenages mis en rotation sont visibles. Différents engrenages ayant des défauts
tels que des dents manquantes ou usées sont testés sur le banc afin d’établir une
base d’images. Ces images sont ensuite utilisées pour entrainer un réseau de neu-
rones convolutionnel (CNN, Convolutionnal Neural Network) ayant la capacité de
séparer la base de données en plusieurs groupes de caractéristiques proches. Bien
que les résultats obtenus soient très bons avec plus de 90% de précision pour la
détection de défauts, cette solution n’est actuellement pas validée sur des méca-
nismes plus complexes présents dans un système. De plus elle nécessite un accès
aux éléments à contrôler.

Plus communément, les contrôles sont réalisés à l’aide de mesures de vibrations
et d’émissions acoustiques, plus facilement intégrables dans les systèmes. Quatre
type de contrôles sont réalisés :

• La détection de présence de défaillances [Elforjani12][Sharma18] ;
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• La localisation des défauts [Jena13][Forrest17] ;

• Le diagnostique du système [Feng19] [He08] ;

• Le pronostique de l’état du système [Forrest17][Elforjani20].

Diverses méthodes sont utilisées afin de traiter les mesures pour les différents
objectifs précédents. Il est possible d’analyser le signal brut, obtenu par exemple
avec un accéléromètre, en appliquant différents filtres et lois afin de ressortir des
informations caractéristiques de certains défauts. Dans les travaux de Tang et
al. [Tang10], le choix a été de filtrer une première fois le signal à l’aide de la
transformée en ondelette continue (Continuous Wavelet Transform, CWT) avec
l’ondelette de Morlet pour débruiter le signal brut. L’extraction de caractéristiques
des défauts est réalisée à l’aide d’une fonction appelée Auto Term Window basée
sur la pseudo-distribution de Wigner-Ville lissée afin de réaliser le diagnostic.

Manarikkal et al. combinent l’utilisation de filtrages et d’algorithmes d’extrac-
tion avec une technique de Machine Learning (ML) afin de prédire l’importance
de ces défauts [Manarikkal21]. Les signaux bruts obtenus avec un accéléromètre
sont premièrement débruiter avec la CWT puis un moyennage synchrone (Time
Synchronous Averaging) est appliqué pour améliorer l’identification des défauts
locaux ainsi que pour réduire l’effet du bruit sur les signaux. Un modèle autore-
gressif est alors utilisé sur les signaux obtenus pour extraire les caractéristiques des
défauts. Un algorithme de classification K-means (non supervisé) est appliqué sur
ces caractéristiques afin de les regrouper en différents groupes ayant des attributs
proches. Ils ont choisi de regrouper les données en quatre groupes, identifiés comme
relevant respectivement de défauts de gravité faible, moyenne, haute et très haute.
Ceci permettant de pronostiquer l’importance des défauts détectés.

Les travaux de Praveen et al. [Praveen22] comparent les résultats de deux
techniques de ML et un réseau de neurones avec leur propre approche pour pré-
traiter les signaux bruts. Les mesures vibratoires réalisées avec deux accéléromètres
tri-axiaux sont filtrés d’une manière assez complexe décrite Fig 5. de l’article
[Praveen22] par utilisation de la CWT. Quatre ondelettes ont été utilisées (Harr,
Discrete meyer (dmey), Daubechies (db) et Meyer (meyr)) pour la CWT afin
d’effectuer le pré-traitement. Les algorithmes de ML étudiés sont les Arbres de
décision (Decision Tree, DT) et la machine à vecteurs de support (Support Vector
Machine, SVM) pour faire de la classification. Ces deux techniques de ML et
un réseau de neurones profond (Deep Neural Networks, DNN) ont été entrainés
avec les différents signaux pré-traités. Après avoir comparé les résultats obtenus
avec l’approche proposée et celle conventionnelle avec les différentes techniques
(Figure III.3), il semble que l’approche présentée fournisse toujours de meilleurs
résultats. De plus les résultats pour le pré-traitement utilisant l’ondelette Haar
sont très satisfaisant avec plus de 90% de précision obtenue pour les différents
algorithmes utilisés.
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Figure III.3 – Précisions obtenues pour la classification avec les différentes
techniques utilisées (C- l’approche conventionnelle et P- l’approche proposée)

[Praveen22].

Ces dernières années, l’utilisation des réseaux de neurones pour le suivi de
santé des système est très populaire. Ils permettent d’analyser des données variées
sans nécessairement avoir besoin d’effectuer de pré-traitement de ces données pour
obtenir des modèles de prédiction. Wu et Ma proposent de coupler l’utilisation
d’un réseau de neurones avec un modèle statistique afin de contrôler l’ensemble
d’une éolienne à partir de mesures effectuées par le système SCADA (supervisory
control and data acquisition) présent dans l’éolienne [Wu22b]. Le système SCADA
fourni des informations diverses sur les puissances électriques, les vibrations, les
températures, etc... générant une quantité de données importante car les relevés
sont effectués toutes les dix minutes. Ainsi pour entrainer le réseau de neurones
récurrent LSTM (Long Short-Term Memory) des données sur la vitesse du vent et
sur les puissances ont été utilisées comme entrée et des données sur les températures
et les pressions en objectif de sortie. Les prédictions ainsi que les données d’entrées
sont ensuite utilisées dans le modèle statistique Kullback-Leibler divergence (KLD)
pour déterminer l’état du système.

Les analyses précédentes nécessitent le pré-traitement des données en effec-
tuant par exemple certains filtrages nécessitant une expertise. L’une des solutions
pour éviter cela est d’utiliser des réseaux de neurones convolutifs (CNN). Des
images 2D sont utilisées comme entrée de ces CNN, elles sont obtenues en conver-
tissant les signaux bruts de différentes manières. Une fonction peut être utilisée
afin de calculer la valeur de chaque pixel des images en fonction du signal brut
[Wen18][Rahimilarki22]. Zhang et al [Zhang17] appliquent une transformation à
des portions de signaux bruts. Il est également possible d’obtenir un scalogramme,

52



III.2. Analyse fréquentielle des signaux bruts

représentation temps-fréquence, à l’aide des CWT [Hemmer18] [Xin20] [Liao21]
mais également de transformer les représentations amplitude-temps des signaux
bruts directement en images [Fu17].

Afin d’entrainer un réseau de neurones deux choix sont disponibles. Le pre-
mier étant de partir d’un nouveau réseau pour lequel les paramètres internes du
réseau appelés hyper-paramètres sont initialisés. Le réseau devra être entrainé un
grand nombre de fois afin d’optimiser ces paramètres pour obtenir les résultats
attendus. Il est possible d’utiliser des algorithmes d’optimisation afin d’obtenir les
paramètres optimums tel que l’algorithme HGSRS [Zhang22b]. Le second est d’uti-
liser une réseau de neurones qui a déjà été entrainé avec d’autres données. Chen et
al. emploient, par exemple, la méthode de Transfer Learning avec le réseau TrA-
daBoost très performant avec des données mal distribuées [Chen21], Zhang et al.
avec le réseau PMSPB-CNN [Zhang22a] ou encore Grover et Turk avec les CNN
très populaires AlexNet, GG-19, GoogLeNet et ResNet-5 [Grover22].

Pour notre objectif, qui est d’établir un lien entre vibrations et sensations nous
avons sélectionné les méthodes suivantes :

• Une analyse du signal brut avec les transférées de Fourier rapides (FFT)
ainsi que des périodogrammes afin de déterminer s’il est possible d’observer
une différence marquée dans le domaine fréquentiel ;

• L’utilisation de techniques de régression (Machine Learning) couplées à une
méthode d’extraction de caractéristiques des signaux basée sur la CWT afin
d’obtenir un modèle de prédiction des notes relatives aux sensations ;

• L’application de la méthode de transfer learning avec deux CNN GoogLeNet
et SqueezeNet pré-entrainés qui sont légèrement modifiés afin de s’adapter à
notre application.

Ces méthodes détaillées dans les chapitres suivants, ont été choisies après avoir
étudié plusieurs méthodes, comme par exemple pour les méthodes de régression
via l’application Regression Learner de Matlab.

III.2 Analyse fréquentielle des signaux bruts

Au début des recherches effectuées dans cette thèse, des mesures ont été effec-
tuées sur six modèles de moulinets. Pour chaque moulinet étudié, six tours ont
été exécutés au niveau de la manivelle, correspondant à six tours de l’engrenage
hypoïde. L’acquisition est effectuée pour une vitesse lente du moteur avec une fré-
quence d’échantillonnage de 100 kHz. Un exemple de mesure est présenté sur la
Figure III.4.
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Figure III.4 – Exemple d’une acquisition effectuée sur le modèle Bauxit pour la
vitesse lente avec une couleur pour chaque tour d’engrenage hypoïde.

L’engrenage hypoïde étant défini comme ayant une grande influence sur la sen-
sation de douceur de rotation nous avons décidé de découper le signal en tour.
Un filtre passe-bas avec une bande passante de 1 Hz - 10 kHz, la même que l’ac-
céléromètre, est ensuite appliqué aux six blocs de données obtenus. Ensuite une
fenêtre de Hanning est appliquée aux différents blocs pour limiter les effets du
découpage comme l’introduction de hautes fréquences. La FFT est alors utilisée
sur chaque bloc après avoir ramené le nombre de points sur une puissance de 2
par zero-padding. La réponse en fréquence a ensuite été moyennée sur chaque bloc
pour obtenir un périodogramme. Ceci a pour effet de limiter la variance de l’es-
timation de la réponse en fréquence, la contrepartie étant une diminution de la
résolution fréquentielle ce qui est peu impactant ici étant donnée la bonne qualité
des signaux. Cette méthodologie est résumée sur la Figure III.5.
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Figure III.5 – Méthodologie appliquée pour obtenir les différents
périodogrammes.
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III.3 Extraction de caractéristiques et mé-
thodes de régression

III.3.1 Extraction des événements des signaux bruts

Une étude fréquentielle des signaux n’est souvent pas suffisante pour obtenir des
informations pertinentes. Une autre façon d’obtenir plus d’informations à partir des
données mesurées est d’extraire des caractéristiques des signaux temporels. La mé-
thode employée dans ces travaux est de localiser les signaux transitoires contenant
de l’information fréquentielle que nous nommerons “événement”. La localisation de
ces événements est utilisée dans différents domaines comme la détection d’activité
vocale afin de déterminer les périodes pendant lesquelles une personne parle dans
un environnement bruyant [Rabiner75] ou encore la localisation et l’estimation du
début d’une micro-événement sismique avec le critère AIC (Akaike Information
Criterion) [Shang18]. La méthode d’extraction utilisée dans ces travaux est basée
sur une méthode développée au sein de l’institut Femto-ST pour la détection des
événements dans des signaux d’émission acoustique (EA) [Kharrat16] illustrée sur
la Figure III.6.

Figure III.6 – Schéma de principe de la méthode utilisée pour le traitement des
signaux d’émission acoustique [Kharrat16].

Afin de situer une événement sur un signal, une méthode communément ap-
pliquée pour les signaux EA pour la surveillance de santé structurelle (Strucural
Health Monitoring, SHM) consiste à effectuer plusieurs débruitages à l’aide d’on-
delettes [Mallat99]. Cette décomposition est menée comme suit : le signal est filtré
avec deux filtres, un passe-bas (h̄) et un passe-haut (ḡ). Après chaque passe des
deux filtres, le signal est sous échantillonné d’un facteur deux. Cette succession
d’opérations est appelée “niveau de décomposition". Les sorties des deux filtres
après sous-échantillonnage sont appelés coefficients d’approximation aj et de dé-
tail dj respectivement pour les filtres passe-bas et passe-haut. Le coefficient d’ap-
proximation du filtre de la couche j est utilisé comme entrée pour la couche j + 1
comme présenté Figure III.7 [Mallat99].
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Figure III.7 – Décomposition rapide par ondelette [Mallat99] (p.257).

Une fois parvenu au niveau de décomposition désiré, le signal est débruité. Pour
cela les coefficients de détails (sorties du passe haut) générés à tous les niveaux (et
préalablement stockés) ainsi que les coefficients d’approximation (sortie du passe
bas) obtenus au dernier niveau de décomposition, sont seuillés par un des algo-
rithmes proposés par D.L. Donoho [Donoho95]. Le signal dit débruité peut ensuite
être reconstruit. Pour cela, la transformée en ondelettes inverse utilisent les résul-
tats des coefficients d’ondelettes seuillés et remonte les niveaux de décomposition
progressivement en reconstruisant les coefficients d’approximation suivi d’un sur-
échantillonnage d’un facteur deux. Plus le niveau de décomposition est élevé plus
le nombre de filtres appliqués sera important. Par conséquent, le signal sera d’au-
tant plus filtré. Pour la détection de transitoires dans les signaux vibratoires, une
astuce proposée par exemple dans [Kharrat16] consiste à utiliser un grand nombre
de décompositions (>10) avec une ondelette de Daubechies d’ordre élevé (db45
par exemple). Le signal filtré n’est alors composé que de quelques transitoires (le
reste du contenu du signal ayant été filtré et donc mis à 0). Le début et la fin des
transitoires restants sont alors utilisés pour extraire les transitoires dans le signal
brut (avant filtrage). Ce processus permet d’utiliser le débruitage en ondelettes
comme un détecteur d’évènements. Un exemple du résultat de l’extraction d’évé-
nements contenus dans un signal brut avec la méthode utilisée est présenté sur la
Figure III.8.
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Figure III.8 – Exemple de superposition du signal brut mesuré sur le modèle
Ninja avec les événements détectés par la méthode présentée.
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Afin d’obtenir ces différents événements, une technique de seuillage appelée
“activation sur seuil”, illustrée Figure III.9, est utilisée afin de définir ce que l’on
qualifie d’événement sur le signal obtenu après les différents filtrages. Elle consiste
à fixer un seuil en dessous duquel les données sont considérées comme du bruit et
donc non traitées. Si ce seuil est atteint, le début de l’événement est automatique-
ment enregistrée. Le signal étant transitoire, il y a plusieurs passages en dessous
de ce seuil. À chacun de ces passages, un compteur mesurant le temps en dessous
du seuil est déclenché. Si le temps passé en dessous du seuil est égal à la valeur
HDT (hit definition time) on considère que l’événement ce termine à cet instant.
Une durée minimale est également fixée pour définir le passage d’un événement
à un autre (HLT : hit lockout time). La méthode repose essentiellement sur la
détermination des valeurs de ces seuils. Si la valeur choisie pour le HDT est trop
grande ou le seuil est trop bas, deux ou plusieurs événements seront fusionnés.
Inversement avec un HDT trop bas et un seuil haut, un événement sera fractionné
en plusieurs petits événements. Et enfin avec un une valeur de HLT trop grande
certains événements ne seront pas détectés. Le choix de ces différentes paramètres
nécessite une expertise, ils sont définis manuellement sur quelques signaux puis le
réglage est appliqué sur l’ensemble des données.

Figure III.9 – Illustration des paramètres définissant la présence d’un
événement avec quelques descripteurs [Unnorsson13].
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Les étapes de la détection de l’événement sont illustrées Figure III.10. Le signal
brut Figure III.10a est décomposé à l’aide de la méthode précédente afin d’obtenir
un signal débruité présentant quelques transitoires Figure III.10b. La technique de
seuillage permet alors de déterminer le début et la fin de chaque événement, qui
seront ensuite retrouvés sur le signal brut Figure III.10c. On peut alors obtenir
différentes caractéristiques de ces événements nommés “descripteurs” décrivant
chaque événement.

(a) Partie du signal brut.

(b) Partie du signal débruité.

(c) Événement extrait du signal brut.

Figure III.10 – Étapes de détection d’un événement à l’aide de la décomposition
par ondelette.

Les descripteurs choisis font partie de ceux utilisés dans le logiciel AEWIN de
MISTRAS pour l’analyse de signaux acoustiques. Parmi les descripteurs retenus,
on retrouve (Figure III.9) :

• Le temps de montée : le temps entre le début du transitoire et l’amplitude
crête [µs] ;
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• Le nombre de pics : le nombre de dépassements du seuil pendant la détection
d’événements ;

• L’énergie : l’aire entre la partie du signal supérieure au seuil et l’axe hori-
zontal fixé au seuil [µVs].

• La durée de l’événement [s] ;

• Amplitude ou amplitude crête : l’amplitude maximale atteinte par le signal
[dB] ;

• RMS (root mean square) : la valeur efficace en µV ;

• Le nombre de pics à la montée : le nombre de dépassements de seuil du début
du transitoire à l’amplitude crête ;

• La fréquence de réverbération : le rapport entre les différences (nombre de
pics - nombre depics à la montée) et (durée- temps de montée) ;

• La fréquence d’initiation : le rapport entre le nombre de pics jusqu’au seuil
et le temps de montée ;

• La puissance partielle dans l’intervalle [0 200] kHz

• La fréquence du pic : la fréquence qui correspond à l’amplitude maximale
dans le domaine de Fourier [kHz] ;

Les derniers descripteurs sont obtenus à partir du scalogramme, la représentation
de la CWT appliquée au signal.

• L’énergie (spectre) moyenne sur le scalogramme.

• L’énergie maximale du signal sur le scalogramme.

• La fréquence centroïde du signal du scalogramme.

Les signaux extraits du flux brut sont de taille variable, l’extraction de descripteurs
permet de les représenter dans un espace commun tout en réduisant la dimension
des données à traiter. Par exemple pour un signal mesuré sur le modèle de moulinet
Ninja, le signal brut comprend 4 500 000 points (45s d’essai avec une fréquence
d’acquisition de 100 kHz) se réduit à une matrice de 236 lignes et 26 colonnes.
Cette étape tend à éviter les problèmes numériques lors de l’implémentation de
certains algorithmes et également un gain en temps de calcul.

III.3.2 Détails sur les méthodes de régression

Dès lors que les différents descripteurs sont obtenus plusieurs approches sont
possibles afin d’établir un lien entre les notes des sensations et ces descripteurs.
L’approche la plus directe mais aussi la plus chronophage est de sélectionner une
combinaison de descripteurs et de les représenter dans un graphique à multiples
dimensions et d’espérer observer différents nuages de points relatifs aux différentes
notes comme illustré sur la Figure III.11.
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Descripteur 1

Descripteur 2 Descripteur 3

Bonnes notes
Mauvaise notes

Notes moyennes

Figure III.11 – Représentation de trois descripteurs séparables.

Cette approche est difficilement automatisable à cause du nombre important
de combinaisons possibles ainsi que du manque d’informations sur les règles né-
cessaires afin de séparer les nuages de points pour chaque note. Une recherche
manuelle des combinaisons permettant d’obtenir une représentation telle que re-
présentée sur la Figure III.11, si elles existent, est très chronophage. Les méthodes
de apprentissage automatisée (Machine learning, ML) rendent l’automatisation de
cette approche possible.

Deux grandes catégories de techniques sont employées en ML (Figure III.12).
D’un côté les méthodes d’apprentissage non-supervisées pour lesquels un algo-
rithme “étudie” les informations fournies en entrée afin de trouver des structures ou
des motifs regroupant des paquets de données. De l’autre côté les méthodes d’ap-
prentissage supervisées permettant d’obtenir des modèles de prédiction lorsque
des informations sont disponibles sur les données de sortie de l’algorithme. Dans
notre cas, les notes fournissent des informations sur les descripteurs par conséquent
les méthodes d’apprentissage supervisées sont utilisées.

Figure III.12 – Détails des techniques de Machine Learning (selon MathWorks).

Deux types d’algorithmes sont disponibles pour les méthodes d’apprentissage
supervisées. Les techniques de classification prédisant des réponses discrètes ap-
pelées “classes” ; et les techniques de régression prédisant des réponses continues
telles que des notes. Il serait possible d’utiliser les méthodes de classification pour
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notre problème car avec la notation de 0 à 5 par pas de 0.5 il serait possible d’af-
fecter une classe à chaque note. Cependant, afin d’avoir un modèle à l’épreuve
du futur et permettre une évolution du système de notation pour de nouveaux
modèles de moulinets avec de nouvelles notes, nous avons choisi les méthodes de
régression.
Plusieurs algorithmes de régressions sont disponibles :

• Régression linéaire, modèles linéaires généralisés [Nelder72] ;

• Support Vector Regression SVR [Vapnik96] et Gaussian process regression
GPR [Williams95] ;

• Méthodes d’ensembles [Opitz99] ;

• Arbres de décision [Quinlan86] ;

• Réseaux de neurones [Wu22a].

Il n’existe pas de méthodologie permettant de sélectionner l’algorithme le plus
adaptées à nos données. Après différents essais à l’aide d’une application de Math-
works permettant de tester les différents algorithmes de régression, les méthodes
de régression linéaires ont été choisies.

III.3.3 Les méthodes de régression linéaire

III.3.3.a Régression linéaire au sens des moindres carrés

Le problème, tel que posé précédemment, est de trouver un lien entre la note du
moulinet yi et les descripteurs extraits des signaux correspondant aux vibrations
des moulinets xi,j. Dans le cas des méthodes de régression linéaires, la note est
déduite par une combinaison linéaire des descripteurs, ainsi :

yi = β0 + εi +
k∑
j=1

xi,jβj (III.1)

avec :

• i l’indice de l’évènement extraits des signaux étudiés ;

• xi,j les descripteurs j = 1 . . . extraits sur le signal i ;

• yi la note à prédire ;

• εi l’erreur entre note prédite et note réelle ;

• βj les coefficients de pondération pour le descripteur j.

• k le nombre de descripteurs.
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Le but est donc de trouver une estimation des βj. La plus simple est obtenue
par la méthode des moindres carrés ordinaires (OLS), minimisant l’erreur moyenne
entre prédictions et vérité terrain :

β̂ = arg min
β

n∑
i=1

(yi −
k∑
j=0

xi,jβj)2 (III.2)

menant à

β̂OLS = (X ’X)−1X ’Y avec X la matrice contenant les descripteurs. (III.3)

Bien que la régression linéaire avec les moindres carrés ordinaires soit couramment
utilisée elle possède quelques lacunes :

• La méthode n’est pas robuste aux points aberrants dus, par exemple ou aux
mesures bruitées aux fausses détection d’évènements sans intérêt ;

• La méthode nécessite de choisir judicieusement les descripteurs.

Les problèmes impactent fortement la valeur des coefficients de pondération, avec
potentiellement des coefficients très élevés donnant beaucoup d’importance à cer-
tains descripteurs. Une solution est la régularisation du problème d’estimation.

III.3.3.b La méthode LASSO

La méthode LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) pro-
posée par R. Tibshirani [Tibshirani96] est une méthode de régression linéaire avec
pénalité. Un modèle linéaire peut contenir plusieurs variables corrélées ce qui intro-
duit une variance élevée des estimateurs βj. Elle utilise la norme L1 des coefficients
β pour la régularisation. Le problème revient alors à trouver λ et β minimisant la
fonction coût ayant l’expression suivante :

N∑
i=1

[yi − β0 −
k∑
j=1

βjxij]2︸ ︷︷ ︸
fidélité aux données

+ λ ‖ β ‖1︸ ︷︷ ︸
régularisation L1

(III.4)

avec ‖ β ‖1=
k∑
j=1
| βj | la norme L1 et λ ≥ 0 un paramètre de régularisation

contrôlant son effet sur les coefficients soit :

⇒
N∑
i=1

[yi − β0 −
k∑
j=1

βjxij]2︸ ︷︷ ︸
fidélité aux données

+ λ
k∑
j=1
| βj |︸ ︷︷ ︸

régularisation avec LASSO

(III.5)

Il faut alors résoudre le problème suivant :

min
β,β0

 1
2N

N∑
i=1

(yi − β0 − xTi β)2 + λ
k∑
j=1
| βj |

 (III.6)
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• N est le nombre d’événements des essais étudiés ;

• yi est la note du moulinet associé un à l’évènement i ;

• xi est l’ensemble des valeurs d’un descripteur, un vecteur de taille p pour les
événements i ;

• λ est un paramètre permettant de donner plus ou moins de poids au terme
de régularisation.

L’intérêt de cette méthode est que certains coefficients de pondération vont être
nuls (shrinkage). Ainsi cette méthode sélectionne automatiquement les descripteurs
les plus pertinents. Cependant, la justesse du modèle n’est pas assurée comme
illustrée sur la Figure III.13.

Figure III.13 – Visualisation de la différence entre justesse et précision.

Pour mieux comprendre l’estimation avec LASSO, on peut réécrire le problème de
la façon suivante :

min
β
‖ Y −Xβ ‖2

2 +λ ‖ β ‖1 (III.7)

En supposant connue la solution β̂L au problème ci-dessus, on peut représenter
l’ensemble des solutions comme un "diamant" défini par ‖ β̂ ‖1≤‖ β̂L ‖1. On
peut représenter le terme de fidélité (‖ Y −Xβ ‖2

2) avec des ellipses centrées sur
l’estimation par la méthode des moindres carrés ordinaire β̂OLS. On obtient alors
la représentation de la Figure III.14 où la solution du problème est l’intersection
de la surface bleue et de l’une des ellipses.

III.3.3.c Ridge Regression

La méthode Ridge Regression [Hoerl70] utilise la norme L2 pour améliorer la
précision du modèle de prédiction, soit la fonction coût suivante :
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Figure III.14 – Modélisation de l’estimation pour Lasso [Hastie09].

N∑
i=1

[yi − β0 −
k∑
j=1

βjxij]2︸ ︷︷ ︸
fidélité

+ λ ‖ β ‖2
2︸ ︷︷ ︸

régularisation L2

(III.8)

avec ‖ β ‖2
2= ∑k

j=1 β
2
j

⇒
N∑
i=1

[yi − β0 −
k∑
j=1

βjxij]2 + λ
k∑
j=1

β2
j (III.9)

Contrairement au LASSO, cette méthode ne permet pas de déterminer les variables
les plus impactantes et n’aide pas réellement à interpréter le modèle (cas précis
mais non juste comme présenté Figure III.13).

Pour mieux visualiser l’estimation de Ridge Regression on peut réécrire le pro-
blème de la façon suivante :

min
β
‖ Y −Xβ ‖2

2 +λ ‖ β ‖2 (III.10)

En supposant connue la solution β̂R au problème ci-dessus, on peut représenter
l’ensemble des solutions comme un disque définit par ‖ β̂ ‖2≤‖ β̂RR ‖1. On peut
représenter le terme de fidélité comme dans le cas précédent, et on obtient alors la
Figure III.15.

III.3.3.d Elastic Net

La méthode Elastic Net [Zou05] combine les normes L1 et L2 de β dans le
terme de pénalité Pα(β), le problème revient alors à :

min
β,β0

(
1

2N

N∑
i=1

(yi − β0 − xTi β)2 + λPα(β)
)

(III.11)
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Figure III.15 – Visualisation de l’estimation pour la méthode Ridge Regression.
[Hastie09] .

avec

Pα(β) = (1− α)
2 ‖ β ‖2

2 +α ‖ β ‖1=
p∑
j=1

(
(1− α)

2 β2
j + α | βj |

)
. (III.12)

Quand α = 0 on obtient la formulation de Ridge Regression avec la norme L2

et quand α = 1 on obtient la formulation de Lasso avec la norme L1. En ajustant
α on peut alors avoir des effets plus ou moins importants de la méthode Ridge
Regression ou LASSO suivant nos besoins.

III.3.3.e Validation croisée

Pour obtenir un modèle de prédiction adapté à nos données, les valeurs de λ
et β doivent être déterminées. En utilisant l’ensemble des données pour entrainer
un algorithme, il est impossible d’estimer la performance du modèle obtenu sans
données complémentaires. Il faut alors séparer les données en un jeu d’entrainement
et un jeu de test, voire un jeu de validation si nécessaire. Cependant il existe un
très grand nombre de possibilités pour diviser les données en plusieurs ensemble.
Le faire de façon aléatoire peut occasionner des problèmes de sous-apprentissage,
lorsque le modèle ne relie pas les données d’apprentissage ou de sur-apprentissage.
Et également lorsque le modèle n’est pas performant sur de données différentes
de celles utilisées pour l’apprentissage (problème de généralisation illustrés sur la
Figure III.16).

Pour remédier à ce problème la technique de validation croisée (Cross Valida-
tion, CV) proposée par D. Berrar [Berrar19] fournit des règles visant à diviser les
données et d’utiliser ces paquets pour obtenir un modèle de prédiction. Parmi les
différents types de CV disponibles (Leave-p-out, K-Fold, Holdout, ...) nous avons
choisi la méthode “K-Fold” lors de l’entrainement des algorithmes de régression.
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Sous-apprentissage SurapprentissageBon apprentissage

Figure III.16 – Exemples rencontrés avec les modèles de prédiction.

La CV K-fold partitionne aléatoirement les données en K groupes, pour utiliser
K-1 groupes pour l’entrainement et le dernier pour le test de l’algorithme. Cette
opération est effectuée K fois afin que chaque groupe soit utilisé à la fois pour
la phase d’entrainement et celle de test pour réduire le biais comme illustré sur
l’exemple de la Figure III.17. Plusieurs modèles de prédiction sont alors obtenus
à partir du partitionnement. L’erreur entre la prédiction et la valeur souhaitée εi
est calculée pour chaque modèle afin de choisir le meilleur suivant la méthode de
sélection choisie. Pour notre application il a été choisi de sélectionner le modèle
ayant l’erreur la plus faible.

Figure III.17 – Exemple de CV K-Fold pour k=4 (MathWorks).

Le modèle de prédiction sélectionné permet alors d’obtenir, dans notre cas,
les notes prédites Ŷi en fonction des valeurs de λ et β retenues avec l’expression
suivante :

Ŷi =
N∑
i=1

xi,jβj + β0 (III.13)
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III.4 Introduction aux réseaux de neurones
convolutifs

La section précédente présente une approche utilisant des descripteurs combi-
née à la technique de régression Elastic Net pour établir un lien entre les mesures
accélérométriques réalisées sur les différents modèles de moulinets et les notes as-
sociées. Dans cette section une approche différente est présentée, en utilisant des
réseaux de neurones convolutifs entrainés avec des images 2D. Ces images étant
des représentations quasi équivalentes des signaux bruts.

III.4.1 Introduction aux réseaux de neurones artificiels

Depuis notre naissance nous effectuons de multiples tâches et apprenons chaque
jour grâce à notre cerveau. Il est composé de milliards de cellules nerveuses inter-
connectées appelées ”neurones”, illustrés sur la Figure III.18 formant une toile. Les
neurones communiquent entre eux via des impulsions électriques appelés ”potentiel
d’action” ainsi que des neurotransmetteurs chimiques. Les signaux sont reçus dans
les dendrites puis circulent vers le noyau accumulant ces signaux jusqu’à atteindre
un certain seuil puis il transmet une impulsion électrique dans les synapses via
l’axone. Les synapses produisent ensuite des neurotransmetteurs qui sont transmis
aux dendrites connectées. Ainsi le fonctionnement du cerveau humain pourrait être
résumé à la séparation de problèmes complexes en une multitude de tâches simples
à réaliser.

Noyau
Dendrite

Axone

Terminaison

Synapse

Corps cellulaire

Figure III.18 – Modèle biologique du neurone.

Le concept des réseaux de neurones artificiels (Artificial Neural NetworkANN)
est de simuler d’une manière simplifiée le fonctionnement du cerveau et ainsi des
neurones. La première notion de “neurone artificiel” a été décrite dans [McCul-
loch43], le fonctionnement simplifié des neurones ainsi que du cerveau a été simulé
avec des circuits électroniques.
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L’idée de ANN a été développée par Donald Hebb [Hebb49] avec le principe
d’apprentissage des neurones lorsqu’il expose le fait que les activations répétées de
neurones par d’autres augmentent leurs influences (poids) lors de leurs utilisation.

Le psychologue Frank Rosenblatt présente le concept de perceptron qui est le pre-
mier ANN entrainable lors de ses recherches sur les photo-perceptron, perceptron
réagissant à des motifs optiques comme stimuli, présents dans l’œil [Rosenblatt58]
[Rosenblatt60]. Le fonctionnement du perceptron est illustré sur la Figure III.19.

En
tr
ée
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S ƒ

biais b

w1

w2

w3

wn

x1

x2
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xn

Sortie

Neurone

y

Figure III.19 – Détails du perceptron.

Il est similaire à celui d’un neurone biologique, recevant des informations dans
ses entrées qui ont un poids affecté à chaque entrée et sont ensuite sommées.
Une fonction non linéaire de seuillage f appelée “fonction d’activation” est alors
appliquée à cette somme pour fournir un résultat en sortie. Les poids ainsi que
la fonction d’activation sont ajustés afin d’obtenir le résultat souhaiter lors de
l’entrainement.

Le modèle mathématique du perceptron est défini par l’ Équation III.14 avec
b le biais permettant d’augmenter la précision du modèle suivant :

S = b+
n∑
i=1

xi et y = f(S) (III.14)

avec :

• xi les valeurs en entrée du perceptron ;

• wi les poids associés à chaque entrée ;

• b le biais ;

• S la somme des entrées du neurone ;

• f la fonction d’activation du neurone ;

• y la valeur en sortie du perceptron.
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Le premier NN ayant été appliqué avec succès à un problème réel a été présenté
par Bernard Widrow et Marcian Hoff en 1960 avec le modèle ADALINE (Adap-
tive Linear Neuron)[Widrow60]. Ce modèle a été réalisé avec un circuit électrique
illustrant un apprentissage artificiel.

Il est certain qu’un NN possédant un seul neurone n’est pas suffisant pour un
problème complexe. L’idée d’assembler plusieurs neurones connectés en réseau a
été investiguée. À cette époque les capacités de calculs étant très limitées et la
façon dont le poids de chaque neurone est évalué pour les NN à plusieurs couches
(Figure III.20) nécessitent une durée très importe comme M. Minsky a pu l’exposer
[Minsky69]. Ainsi l’attrait pour les NN a fortement diminué au point où cette
période a été appelée “AI winter”.

Couche
de sortie

Couche
cachéeCouche

d'entrée

Figure III.20 – Architecture d’un NN basique avec une couche cachée.

Cette période a pris fin grâce à une méthode appelée “rétropropagation” per-
mettant d’ajuster efficacement les poids et seuils de NN multicouches. Le principe
est de propager les erreurs obtenues en sortie du NN à travers tous les neurones
depuis la sortie afin de déterminer le ou les chemins, et par conséquent les neu-
rones, ayant le plus d’influence sur la sortie afin d’ajuster les poids en conséquence.
Le principe de rétropropagation a été dans un premier temps présenté dans des
travaux en dehors du cadre des NN [Linnainmaa70] puis quelques années après
directement sur les NN [Werbos82], ce qui a permis de relancer l’intérêt des cher-
cheurs.

III.4.2 Réseau de neurones convolutifs

III.4.2.a Histoire des CNN

Le prédécesseur des actuels réseaux de neurones convolutifs (CNN) appelé
“Neocognitron” est capable de reconnaître des motifs de stimulus à partir des
différences dans leurs apparences [Fukushima82]. Il s’agit du premier NN capable
de mimétisme de la vision humaine, classant des objets en catégories indépendam-
ment de leurs positions dans l’espaces ou leurs dimensions.
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La première apparition d’un algorithme proche des CNN actuel est présenté
dans les travaux de Le Cun et al. [LeCun89] en appliquant la technique de rétro-
propagation des erreurs [Rumelhart86] aux NN pour la reconnaissance des chiffres
écrits à la main. Ces travaux ont participé à la création du CNN appelé “LeNet”
[LeCun98] qui a prouvé son efficacité en classification avec le benchmark MNIST
qui est une base de données composée de nombres et de chiffres écrits à la main.
Le besoin d’une base de données importante couplée à la nécessité de capacités
de calculs importantes ont une nouvelle fois mené à une baisse de popularité des
CNN pendant plusieurs années.

Les CNN 2D sont devenus réellement populaires pour la classification d’image
après la compétition ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILS-
VRC) de 2012. Durant cette compétition le CNN AlexNEt [Krizhevsky12], possé-
dant huit couches, a accompli une performance remarquable avec seulement 16,4%
d’erreur sur la base de données référence ImageNet [Deng09] comprenant plus d’un
million d’images divisées en un millier de catégories. Ces erreurs obtenues sont 10%
plus faibles que les approches de ML les plus performantes en ce moment.

Une nouvelle avancée a eu lieu en 2014 pendant l’ILSVRC. Le CNN appelé
“GoogLeNet” [Szegedy14] proposé par l’équipe de Google atteignant un taux d’er-
reur de 6,7% soit est environ deux fois moins que les meilleurs résultats obtenus
l’année précédente. Ainsi grâce à l’amélioration importante de leurs performances,
les CNN sont devenus la référence remplaçant les méthodes de ML pour les appli-
cations de traitement d’images. De plus, les CNN 2D sont également couramment
utilisés aussi bien pour la reconnaissance vocale [AbdelHamid12] que pour les si-
gnaux 1D relatifs aux électrocardiogrammes [Kusuma22] ou les vibrations [Yoo22].

III.4.2.b Détails du fonctionnement d’un CNN 2D et plus particulièrement de
ceux utilisés

Un NN classique est composé de plusieurs couches de neurones inter-connectés
ayant différents poids avec une ou plusieurs entrées/sorties comme illustré sur la
Figure III.21.

La valeur sortie de cet exemple réseau y à deux couches pour un problème de
régression est alors donné par équation :

y(x,w) =
M∑
j=0

w
(2)
kj σ(

D∑
i=0

w
(1)
ji xi) (III.15)

avec :

• xi les valeurs correspondant aux entrées ;

• y(x,w) la valeur en sortie du réseau ;

• w(2)
kj et w(1)

ji les poids associés respectivement aux couches 2 et 1 du réseau ;
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Figure III.21 – Exemple d’un NN de deux couches ayant une seule sortie et
plusieurs entrées.

• σ une fonction non linéaire.

Contrairement à l’exemple précédent les CNN 2D acceptent uniquement des
images 2D en entrée. Leurs structures sont ainsi assez différentes. Les CNN sont
composés de quatre étages : un étage de convolution, un de détection, un de poo-
ling et un de densification. Un exemple d’architecture de CNN est illustré sur la
Figure III.22
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Figure III.22 – Exemple de l’architecture d’un CNN.

La couche de convolution a pour but d’extraire les caractéristiques d’une
image via un filtre de convolution appelé noyau. Un “scan” de l’image est effectué
en utilisant le noyau comme filtre dans le but d’obtenir une carte de caractéristiques
comme présenté sur la Figure III.23.

La première couche capture les caractéristiques de “faibles niveaux” tels que les
bords, les couleurs ainsi que l’orientation des objets présents. L’ajout de couches
de convolution supplémentaires permet d’obtenir les caractéristiques de “hauts
niveaux” i.e. les détails permettant de distingués différents objets. Cette couche
réduit également les dimensions de l’entrée (Valid Padding) en utilisant un filtre
de convolution plus petit que l’image, réduisant les temps de calcul.
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Figure III.23 – Exemple du fonctionnement d’une couche de convolution.

La couche de convolution est suivie d’une couche de ReLU, Rectified Linear
Unit. Cette couche effectue l’étape de détection permettant l’activation ou non
d’un neurone en fonction de la valeur en sortie de la couche de convolution. La
fonction associée à cette couche est la suivante :

R(x) =

0, si x < 0.
x, si x ≥ 0.

(III.16)

L’étape suivante est réalisée par la couche de pooling. L’opération de pooling
effectue un sous échantillonnage en divisant la carte de caractéristiques d’entrée
en zones de la taille du filtre utilisé afin d’appliquer une fonction aux valeurs de
cette zone tel que représenté sur la Figure III.24. Il en existe deux types, max
pooling et average pooling appliquant respectivement le maximum et la moyenne
aux subdivisions.
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Figure III.24 – Exemple du fonctionnement des couches de pooling.

Cette opération réduit la masse d’information sans perte de qualité. Les étapes
précédentes peuvent être réalisées plusieurs fois selon le besoin.
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L’étape de densification permet de rassembler l’ensemble des informations extraites
par les couches précédentes et de les adapter pour la dernière étape de classification
ou de régression. Elle rassemble l’ensemble des valeurs dans un vecteur (ayant
autant de neurones que de sorties du CNN) avec une couche totalement connectée
(Fully connected) dont un exemple est observable sur la Figure III.22.

Ces quatre types de couches sont souvent associés à des couches de Drop-out ou
de Softmax. La première réduit le sur-apprentissage du CNN en annulant aléatoi-
rement une partie définie des effets des neurones. Le Softmax souvent utilisé après
ou en remplacement de la couche totalement connectée, applique une fonction de
probabilité bornée entre 0 et 1 aux différentes valeurs à son entrée afin d’améliorer
la convergence de l’entrainement.

III.4.3 Transfer learning

Comme expliqué précédemment, il est possible de partir d’un nouveau CNN
composé des différentes couches cependant cela nécessite une expertise et un temps
important. La solution utilisée dans ces travaux consiste en l’utilisation du transfer
learning. Elle consiste à adapter un CNN existant déjà entrainé sur une autre
base de données. Les deux réseaux sélectionnés sont GoogLeNet [Szegedy14] et
SqueezeNet [Iandola16], dans sa version v1.1, qui ont été pré-entrainés avec la
base de données ImageNet.

Ces CNN ont des compositions et des agencements différents, ils sont composés
de plusieurs combinaisons particulières de couches appelées “modules” améliorant
l’efficacité computationelle. Ces modules nommés “Inception” et “Fire”, représen-
tés sur les figures III.25a et III.25b, sont présents respectivement dans GoogLeNet
et SqueezeNet.
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Figure III.25 – Illustration des modules (a) Inception et (b) Fire
respectivement utilisés dans GoogleNet et SqueezeNet.
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Parmi les différentes couches des deux CNN détaillées respectivement dans le Ta-
bleau III.1 et le Tableau III.2, certaines doivent être modifiées pour être adaptées à
notre application. Le choix s’est porté sur de la classification avec une classe affectée
par note disponible, le CNN ne pouvant avoir plus de classes que les classes dis-
ponibles pour l’apprentissage. Pour GoogLeNet, trois des quatre dernières couches
ont été modifiées :

• La couche de Dropout 9 annulant aléatoirement un certain pourcentage de
ces entrées a vu ce pourcentage passé 60% au lieu de 50% ;

• La couche Fully Connected a été modifiée afin d’avoir la même taille que le
nombre de classes en sortie ;

• La couche de classification a été remplacée pour une couche de classification
“vierge”.

Pour SqueezeNet trois couches ont également été modifiées :

• La couche de Dropout 7 a vu ce pourcentage passé à 60% au lieu de 40%.

• La dernière couche de convolution 2D (Convolution 10) a été remplacée par
une couche ayant la même taille de filtre mais un nombre de filtres égal au
nombre de classes en sortie ;

• La couche de classification a été également remplacée pour une couche de
classification “vierge”.
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Couche Filtre
Input (227x227x3)
Convolution 1 3x3/2
Max Pooling 1 3x3/2
Fire Module 2
Fire Module 3
Max Pooling 3 3x3/2
Fire Module 4
Fire Module 5
Max Pooling 5 3x3/2
Fire Module 6
Fire Module 7
Fire Module 8
Fire Module 9

Dropout 9 (50%)
Convolution 10 1x1/1

Global Average Pooling 10
Softmax

Classification

Table III.1 – Composition de
SqueezeNet.

Couche Filtre
Input (224x224x3)
Convolution 1 7x7/2
Max Pooling 1 3x3/2

Cross Channel Norm. 1
Convolution 2 (reduce) 3x3/2

Convolution 2 3x3/2
Cross Channel Norm. 2

Inception 3a
Inception 3b
Max Pooling 2 3x3/2
Inception 4a
Inception 4b
Inception 4c
Inception 4d
Inception 4e

Max Pooling 4 3x3/2
Inception 5a
Inception 5b
Max Pooling 5 7x7/1

Dropout 7 (40%)
Fully Connected

Softmax
Classification

Table III.2 – Composition de
GoogLeNet.

III.4.4 Transformation des données temporelles en images
2D

Les CNN utilisent exclusivement des images 2D en entrée. Afin d’obtenir ces images
la CWT est utilisée pour transformer les signaux temporels en une image 2D. Les
signaux accélérométriques sont mesurés pendant 45 secondes avec une fréquence
d’échantillonnage de 100 kHz ce qui représente un grand nombre de points. De
plus la génération des scalogrammes nécessite des capacités computationnelles im-
portantes. Ainsi les signaux ont du être divisés en plusieurs parties. Il a été choisi
d’effectuer cette division en dix parties comme présenté sur la Figure III.26.

Ceci qui correspond au nombre le plus faible d’images compte tenu du matériel
utilisé. La CWT est appliquée alors à ces différentes parties de signaux afin de
générer des scalogrammes comme ceux présentés sur la Figure III.27.
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Figure III.26 – Signal vibratoire mesuré sur le modèle Nexave avec une
séparation en dix parties pour les scalogrammes.

Comme on peut l’observer sur les figures III.27 et III.28 certaines différences
sont visibles en fonction des modèles.

(a) (b) (c)

Figure III.27 – Exemple de scalogrammes convertis à partir du signal présenté
sur la Figure III.26 pour les parties 2 (a), 5 (b) et 9 (c) utilisés pour GoogLeNet

(224x224x3 pixels).
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(a) (b) (c)

Figure III.28 – Exemples de scalogrammes obtenus des mesures réalisées sur les
modèles Bauxit III.28a, Sweepfire III.28b et Ninja 10 III.28c utilisés pour

GoogLeNet (224x224x3 pixels).

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons pu avoir un aperçu des méthodes disponibles pour
l’étude de signaux émis par des engrenages afin d’établir un lien entre vibration
et état du système comprenant les engrenages. Les méthodes les plus simples telle
que l’analyse fréquentielle ne permettant pas fréquemment obtenir des résultats
convenables, il faut avoir recours à des méthodes plus évoluées. Ces méthodes
nécessitent dans certains cas le prétraitement des signaux bruts comme pour les
méthodes de machine learning. Le prétraitement des données peut être l’applica-
tion de fonctions ou d’un ou de plusieurs filtrages afin de rendre les signaux plus
facilement exploitables par ces méthodes de machine learning. Un autre type de
prétraitement consiste en l’extraction d’informations des signaux comme la mé-
thode utilisée dans ces travaux de thèse. Cependant ces techniques d’extraction
nécessitent régulièrement une expertise.

Les techniques telles que les CNN en deep learning utilisant des images 2D
pour s’entrainer à reconnaitre des particularités et classifier les images en entrée.
L’avantage de ces réseaux de neurones est que le prétraitement des signaux qui
consiste à les transformer en images 2D ne nécessite pas de grande expertise.
Cependant en choisissant de partir d’un réseau initialisé aléatoires comprenant
plusieurs millions de paramètres, il est difficile d’obtenir des résultats rapides en
ayant une base de données limitée. Pour éviter cela, il est possible de modifier
légèrement des CNN déjà pré-entrainés sur des bases de données importantes pour
les adapter à nos données. Cette méthode appelée transfer learning évite toute
la phase d’optimisation des hyperparamètres compris dans le CNN en modifiant
quelques couches et en le ré-entrainant sur notre base de données.

En conclusion, la méthode de régression ne nécessite pas le recours à la “boite
noire” que représente les réseaux de neurones. Cependant elle nécessite une exper-
tise pour l’extraction des données. Ainsi pour de nouveaux modèles de moulinets
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ayant des signaux accélérométriques très différents de ceux étudiés, il sera néces-
saire de rechercher une nouvelle fois les paramètres pour l’extraction des caracté-
ristiques. Dans le cas des CNN, ils seront plus simple d’utilisation car nécessitant
moins d’expertise mais leur fonctionnement reste complexe.
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Chapitre IV. Résultats obtenus avec les différentes méthodes sélectionnées

Introduction

Dans les chapitres précédents, nous avons présenté les modèles de moulinets
sélectionnés représentant la gamme disponible en terme de douceur de fonctionne-
ment pour le type spinning et la taille 3000 étudiés pour ces travaux de thèse. Dans
un deuxième temps, nous avons détaillé la conception et la réalisation du banc de
test des moulinets ainsi que l’instrumentation associée pour effectuer des mesures
accélérométriques sur les différents modèles étudiés. Dans le chapitre précédent,
les méthodes utilisées pour analyser les signaux avec les techniques de prétrai-
tement associées. Trois méthodes ont été retenues pour établir le lien entre les
vibration mesurées sur les moulinets et les notes relatives aux sensations perçues
de la douceur de fonctionnement :

• Une analyse du signal brut avec les FFT ainsi que des périodogrammes pour
étudier les représentations dans le domaine fréquentiel et faire ressortir des
différences en fonction des notes attribuées ;

• L’utilisation de techniques de régression Elastic Net (Machine Learning) cou-
plées à une méthode d’extraction de caractéristiques des signaux basée sur
la CWT pour obtenir un modèle de prédiction des notes relatives aux sensa-
tions ;

• L’application de la méthode de transfer learning avec deux CNN GoogLeNet
et SqueezeNet pré-entrainés, légèrement modifiés afin de s’adapter à notre
application. Ces réseaux, qui sont réentrainés avec nos données, fourniront
alors une note pour chaque image fournie en entrée.

IV.1 Résultats de l’analyse directe

Les premières mesures accélérométriques ont été réalisées sur six modèles de
moulinets ayant été sélectionnés par les experts de Caperlan pour représenter la
gamme présente sur le marché. Les conditions d’acquisition sont les suivantes :

• La vitesse de rotation des moulinets est de 40 tr.min−1 ;

• L’acquisition des signaux accéléromètriques est réalisée avec une fréquence
d’échantillonnage de 100 kHz ;

• Chaque essai dure neuf secondes.

Des exemples de signaux bruts sont disponibles en annexe C sur lesquels on peut
observer une périodicité sur l’ensemble des signaux. Cette périodicité est très mar-
quée sur les signaux Figure C.3, Figure C.2 et Figure C.5. Ces motifs périodiques
sont dus au fonctionnement des mécanismes.
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IV.1. Résultats de l’analyse directe

Après observation lors des essais, chaque période de forte amplitude correspond
aux positions extrêmes de la bobine du moulinet. Il est alors normal d’observer six
de ces périodes correspondant aux passages dans les positions “haute” et “basse”
de la bobine lors des trois mouvements complets du mécanismes réalisés sur ces
neuf secondes. Il est difficile d’établir un lien entre ces représentations temporelles
des vibrations mesurées et les notes attribués aux moulinets, il a alors été choisi
d’étudier leurs représentations fréquentielles.

Comme exposé dans la section III.2, le signal brut (Figure III.4) est découpé
en six blocs correspondants à un tour d’engrenage hypoïde qui sont ensuite filtrés
par un filtre passe bas avec la même bande passante que l’accéléromètre. Le fenê-
trage introduisant des hautes fréquences, une fenêtre d’apodisation de Hanning est
utilisée pour réduire leurs effets. Enfin la FFT, avec zerro-padding, est appliquée
à chaque partie afin d’obtenir les représentations fréquentielles telles que celles
correspondant aux mesures réalisées sur le modèle Bauxit (Figure IV.1).

Pour pouvoir comparer les différents modèles de moulinets, une moyenne des
FFT des différents blocs est réalisée dans un périodogramme comme celui obtenu
pour le modèle Bauxit (Figure IV.2). Les périodogrammes pour les six premiers
modèles étudiés sont disponibles Annexe D.

Pour faire ressortir les différences entre les modèles, nous avons superposé diffé-
rents périodogrammes comme sur la Figure IV.3 correspondant à la superposition
des périodogrammes des modèles Bauxit, Crossfire et Ninja.

Une approche visuelle ne permettant pas de trouver un lien entre les différents
périodogrammes et les notes associées, on s’intéresse aux différents pics (position,
amplitude) présents sur ces graphiques. Les positions des pics et leurs amplitudes
sont synthétisées dans le tableau IV.1.

Bauxit Sweepfire Crossfire Nexave Sedona Ninja
Fpic1 (Hz) 239 239 239 234 239 239
Amplitude (V) 4,60 10−3 3,28 10−33 1,47 10−2 3,12 10−3 3,88 10−3 6,84 10−3

Fpic2 (Hz) 478 478 476 477 477 482
Amplitude (V) 1,71 10−3 2,11 10−3 6,64 10−3 1,84 10−3 1,60 10−3 9,33 10−4

Fpic3 (Hz) 717,3 730 717 716 716 717
Amplitude (V) 1,27 10−3 1,61 10−3 1,84 10−3 1,51 10−3 1,58 10−3 7,60 10−4

Fpic4 (Hz) 956 958 957 955 955 952
Amplitude (V) 7,10 10−4 6,79 10−4 2,70 10−3 6,73 10−4 8,04 10−4 6,65 10−4

Fpic5 (Hz) 1194 1194 1193 1195 1189 1001
Amplitude (V) 5,16 10−4 3,56 10−4 6,81 10−4 2,97 10−4 2,06 10−4 3,89 10−4

Table IV.1 – Synthèse de la première analyse visuelle des spectres.

On retrouve un premier pic (fondamental, f0) à environ 240 Hz. Les pics à 480
Hz (2xf0), 720 Hz (3xf0), 960 Hz (4xf0) et 1200 Hz (5xf0) sont des harmoniques,
à des multiples du fondamental. La fréquence f0 correspondant probablement à la
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Figure IV.1 – FFT des six parties du signal mesuré sur le Bauxit.
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Figure IV.2 – Périodogramme qui est la moyenne des six FFT de la Figure IV.1.
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Figure IV.3 – Superposition des périodogrammes des modèles Bauxit, Crossfire
et Ninja.

vitesse de rotation du moulinet de 40 tr.min−1 soit 240 deg/s. En observant les
amplitudes aux fréquences précédentes, pour les différents moulinets, il ne semble
pas avoir de lien avec les notes. Par exemple pour le pic à f0, l’amplitude pour le
modèle Bauxit noté 1/5 est proche de celle du modèle Ninja noté 4/5 mais qui est
plus de deux fois plus faible que celle du modèle Crossfire noté 3/5.

Certains moulinets font également apparaître d’autres fréquences avec de faibles
amplitudes (120 Hz, 360 Hz (x3), 600 Hz (x5) et 820 Hz (x7)), ces fréquences sont
mieux visibles pour le modèle Sweepfire.

En conclusion,es représentations fréquentielles à elles-seules ne sont pas suffi-
santes pour établir une relation entre la note relative aux sensations perçues et les
vibrations mesurées sur les différents modèles testés sur le banc d’essai. Ainsi une
analyse plus fine reposant sur plusieurs descripteurs est proposée dans la section
suivante.
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IV.2 Application du modèle de régression Elas-
tic Net

Comme expliqué en section III.3.1, les signaux bruts ne sont pas exploitables
directement par certaines méthodes. Pour le cas de la méthode de régression Elas-
tic Net, présentée en section III.3.3.d, nous avons choisi d’extraire des événements
à partir des signaux bruts à l’aide d’une méthode d’extraction basée sur les tra-
vaux de Kharrat et al. [Kharrat16]. Les caractéristiques de ces événements, ap-
pelés descripteurs ayant différents ordres de grandeurs, ayant des valeurs impor-
tantes pourraient l’emporter sur d’autres et perturber l’algorithme de régression.
On standardise alors les valeurs de chaque descripteur avant de les utiliser pour
l’apprentissage et le test des modèles de prédiction. Un résumé schématique de la
méthodologie employée dans cette section est illustrée sur la Figure IV.4.

Notes

Extrac�on
d'événements

Calcul des 
descripteurs
pour chaque
événement

Standardisa�on 
des descripteurs

Sépara�on des
données en

base d'appren�ssage
/de test

Modèle 
de prédic�on

Elas�c Net
+ Valida�on 

croisée

Notes
"prédites"

Signaux
bruts

Figure IV.4 – Méthodologie utilisée pour obtenir des notes prédites à partir des
signaux bruts et des notes qui leurs sont attribuées avec la méthode Elastic Net.

Pour cette section la valeur de α a été fixée à 0.75 afin de conserver principale-
ment les effets de l’algorithme Lasso pour que le modèle de prédiction soit assez
sélectif pour ne pas prendre en compte l’ensemble des descripteurs et éviter un
sur-apprentissage. Ceci permet ainsi aux modèles de prédictions obtenus d’être
plus performants sur de nouvelles données.

Concernant l’utilisation de la validation croisée pour l’entrainement du modèle
de prédiction avec l’algorithme Elastic Net présentée en section III.3.3.e, on choisit
d’utiliser dix partitions qui est une valeur couramment utilisée. Plusieurs modèles
de prédiction sont alors obtenus à partir du partitionnement. L’erreur entre la
prédiction et la valeur souhaitée est calculée pour chaque modèle afin de choisir
l’optimum en fonction la méthode de sélection choisie. Pour l’application visée, il
a été choisi de sélectionner le modèle ayant l’erreur moyenne la plus faible.

IV.2.1 Application aux premières données

Tout comme dans la section IV.1, les signaux de six moulinets ont été utilisés
pour confirmer que la méthode Elastic Net est adaptée à nos données. Dans un
premier temps, l’ensemble de ces données a été utilisé pour entrainer un modèle de
prédiction. Ce modèle a ensuite été appliqué sur les données puis les résultats ont
été regroupés sur le graphique de la Figure IV.5. Sur ce graphique chaque point
correspond à l’un des événements extraits des différents signaux, le modèle de
prédiction mène à l’obtention d’une note prédite pour chacun de ces événements.
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Figure IV.5 – Prédictions obtenues avec le premier modèle de prédiction, généré
par Elastic Net, entrainé avec l’ensemble des données de six moulinets.

Comme on peut l’observer, le nombre d’événements de chaque signaux varie
car les paramètres utilisés pour l’extraction sont identiques pour l’ensemble des
données. De plus, les notes prédites des événements sont relativement proches des
notes attribuées aux signaux dont ils sont extraits. Ce premier résultat est très
encourageant cependant l’ensemble des données est utilisée pour l’apprentissage.

Afin d’obtenir un modèle qui puisse être appliqué à des modèles de moulinets
futurs, il est impératif de séparer les données disponibles en une base d’appren-
tissage et une base de test. La base d’apprentissage étant utilisée pour générer le
modèle de prédiction et la base de test étant utilisée pour valider ce modèle. Ce
phénomène de sur-apprentissage apparaît lorsque le modèle est trop performant
sur les données d’apprentissage et lorsque ce modèle de prédiction est appliqué sur
de nouvelles données il ne fournit pas des résultats convenables. Les données ont
alors été séparées aléatoirement pour que 70% soient utilisées pour l’apprentissage
et 30% pour le test. Un modèle de prédiction entrainé avec la base d’apprentissage
a été appliqué sur l’ensemble des données pour observer son comportement sur des
données non utilisées pour son apprentissage. Les résultats sont représentés sur la
Figure IV.6.
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Figure IV.6 – Prédictions obtenues avec le premier modèle de prédiction, généré
par Elastic Net, entrainé avec l’ensemble des données de six moulinets.

Comme on peut l’observer sur ce graphe, les prédictions obtenues pour les
données non utilisées pour l’apprentissage du modèle sont aussi satisfaisantes que
celles obtenues pour les données utilisées pour l’apprentissage. La division des
données étant aléatoire, les données de la base de test sont très proches de celles
utilisées pour l’apprentissage. Ce résultat est donc relativement attendu.

Pour valider une capacité de généralisation du premier modèle de prédiction
obtenu avec les données de six essais, nous avons appliqué ce modèle sur les don-
nées mesurées sur un autre moulinet. Les résultats sont illustrés sur la Figure IV.7.
Comme pour les représentations précédentes, chaque point représente un événe-
ment extrait du signal mesuré sur le modèle Sweepfire_1. Les différents points du
graphe étant dispersés, on choisit de représenter une droite horizontale correspon-
dant à la note prédite médiane pour la comparer à la note attribuée au modèle de
moulinet. Cette note prédite médiane étant la médiane des valeurs des prédictions
des événements relatifs à la mesure réalisée sur le modèle Sweepfire_1.
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Figure IV.7 – Prédictions obtenues avec le premier modèle de prédiction, généré
par Elastic Net, sur les données mesurées sur le modèles Sweepfire_1 non utilisé

pour l’apprentissage.

La note prédite médiane obtenue est très éloignée de la note attribuée, ceci
pouvant être dû à un manque de données pour l’apprentissage. Deux modèles de
moulinets ayant des composants différents peuvent avoir la même note attribuée.
Puisque la quantité de données est faible avec six modèles à disposition, le modèle
peut difficilement fournir de bonnes prédictions sur de nouvelles données. Ainsi la
base de données exploitable a été augmentée en utilisant l’ensemble des modèles
disponibles pour améliorer le modèle de prédiction.

IV.2.2 Application à l’ensemble des données des mouli-
nets sélectionnés

Les données accélérométriques des 21 modèles de moulinet sélectionnés peuvent
être divisées en deux bases : une pour l’apprentissage et une pour le test. La base
de données est séparée en 80% des mesures accélérométriques effectuées sur le
moulinets, pour chaque note, afin d’entrainer le modèle de prédiction et les 20%
restrant pour le tester. Ceci afin d’avoir suffisamment de données pour chaque note
pour l’apprentissage du modèle et éviter des problèmes pour la généralisation. Ainsi
lors de la division des données, les événements extraits d’un même signal brut ne
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sont pas séparés entre les deux bases. Dans le cas où un seul signal est disponible
pour une note, il est automatiquement utilisé pour l’apprentissage du modèle de
prédiction.

Sur la Figure IV.8, on présente le résultat d’un modèle de prédiction pour un
tirage aléatoire respectant les contraintes précédentes. La majorité des prédictions
obtenues pour les données d’apprentissage sont proches de la note attribuée aux
différents événements, prouvant que le modèle obtenu fournit de bons résultats avec
ces données. Cependant, concernant les données de test, le modèle de prédiction
fournit des résultats de moins bonne qualité. Cette représentation ne permet pas
l’évaluation de la performance du modèle de prédiction sur l’ensemble des données.

Figure IV.8 – Prédictions obtenues avec un modèle de prédiction, généré par
Elastic Net, pour un tirage aléatoire 80% pour l’apprentissage et 20% pour le

test.

Pour observer la performance des prédictions, on choisit de représenter la pré-
cision de la prédiction à ±ε de la note relative à chaque mesure de vibrations pour
différentes valeurs de ε et de les représenter dans un diagramme en barre. Pour
cela, on effectue la moyenne des notes prédites des événements relatifs. La perfor-
mance du modèle de prédiction dont les résultats sont présentés sur la Figure IV.8,
est disponible sur la Figure IV.9. Les performances de prédiction obtenues pour
la base d’apprentissage sont correctes pour ε > 0.5 avec plus de 70% de précision.
Cependant, elle n’est pas acceptable pour ε = 0.25. Pour les données de test, les

88



IV.2. Application du modèle de régression Elastic Net

résultats sont moins bons, cependant aucune prédiction est précise à ε = 0.25. Ceci
est problématique car, pour rappel, la notation utilisée est de 0 à 5 par pas de 0.5,
ainsi une précision importante est nécessaire pour ε = 0.25 afin de la respecter.
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Figure IV.9 – Performance à ± ε de la prédiction des notes pour le modèle,
généré avec Elastic Net, présenté Figure IV.8 pour les données d’apprentissage

(a) et de test (b).

Ce premier tirage est réalisé aléatoirement bien qu’il respecte les conditions men-
tionnées précédemment. Il est donc possible que ce tirage fournisse des résultats
non acceptables. Ainsi, pour obtenir un modèle de prédiction plus performant, il
doit être obtenu avec plusieurs tirages. Il a été décidé d’utiliser trois tirages pour
obtenir un modèle de prédiction moyen.

IV.2.3 Utilisation de trois tirages pour obtenir un modèle
de prédiction moyen

Trois tirages aléatoires ont été réalisés pour entrainer trois modèles de pré-
dictions avec l’ensemble des données disponibles, en respectant la distribution de
données en base d’apprentissage et de test précédente. Les résultats des prédictions
des modèles obtenus à partir de ces trois tirages sont présentés sur la Figure IV.10.

Comme effectué précédemment, la performance des prédictions avec une to-
lérance de ±ε a été déterminée pour les trois tirages (Figure IV.11). Comme on
peut l’observer sur ces diagrammes barres, la précision des prédictions pour les
données d’apprentissage des trois tirages sont proches de celle obtenue précédem-
ment pour ε > 0.5. Les résultats des prédictions pour les données de tests sont
globalement meilleurs que pour le tirage précédent pour ε > 0.5 cependant ils
restent insuffisants pour ε = 0.25.

La précision des modèles de prédiction obtenus avec les trois tirages est bonne
pour les données d’entrainement avec une tolérance ε > 0.5. Cependant elle pour-
rait être meilleure. La quantité de données disponible, plus précisément d’événe-
ments extraits, varie en fonction des notes et des signaux ce qui n’est pas le cas
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(a) Tirage 1

(b) Tirage 2

(c) Tirage 3

Figure IV.10 – Prédictions obtenues avec les modèles de prédiction, générés par
Elastic Net, pour les trois tirages.
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Figure IV.11 – Performance des modèles de prédictions, générés par Elastic
Net, présentés Figure IV.10.

le plus favorable pour la méthode employée. De plus, le nombre de moulinets par
note est très variable et principalement pour les notes 1, 2 et 5 pour lequels il n’y a
qu’un seul modèle ce qui impacte les prédictions. Ainsi trois nouveaux tirages ont
été réalisés cette fois sans les données relatives aux notes pour lesquelles un seul
modèle est disponible. Les performances des modèles associés sont disponibles sur
la Figure IV.12.

On peut observer une amélioration globale de la performance des modèles de
prédiction obtenus pour ces trois tirages sans les données relatives aux modèles
Bauxit, Ninja_9 et Twinpower respectivement notés 1, 2 et 5. Pour les données
d’apprentissage, la précision pour une tolérance de ε = 0.25 dépasse les 50% de
prédictions correctes et atteint même 100% pour ε > 0.75. La précision pour les
données de test est supérieure à 50% pour les tirages 2 et 3. Pour le tirage 1
la précision est mauvaise pour ε = 0.25 avec aucune prédiction juste. Plusieurs
tirages non présentés ont été réalisés et la précision des modèles de prédiction
associés varie fortement surtout pour ε = 0.25 qui est la tolérance nécessaire pour
la système de notation utilisé.

L’extraction d’événements des signaux bruts ayant un impact sur les données
disponibles pour l’apprentissage et le test, nous avons modifié certains paramètres
utilisés pour l’extraction permettant d’augmenter le nombre d’événements dispo-
nibles. Ceci a également modifié la répartition du nombre d’événements extraits
pour chaque signal accélérométrique puisque les paramètres utilisés pour l’extrac-
tion sont identiques pour l’ensemble des signaux. Trois nouveaux tirages ont été
réalisés dans les mêmes contraintes que précédemment. Dans un premier temps en
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Figure IV.12 – Performance des modèles de prédictions, générés par Elastic
Net, pour trois tirages sans les données relatives aux notes 1, 2 et 5 pour

lesquelles un seul modèle de moulinet est disponible.

gardant les données relatives aux notes 1, 2 et 5. Les performances sont proches de
celles présentées sur la Figure IV.11. On retire alors une nouvelle fois ces données
pour trois tirages ce qui a permis d’obtenir trois nouveaux modèles de prédictions
dont les performances sont présentées sur la Figure IV.13.

On peut observer que sur l’ensemble des données le pourcentage de prédictions
correctes est supérieur à 50% pour ε = 0.25, ce qui représente une nette amélio-
ration des résultats. Pour les données d’apprentissage, on obtient plus de 70% de
prédictions correctes pour une tolérance de ε = 0.25. Concernant les données de
test, pour ε = 0.25 le pourcentage de prédictions correctes dépasse les 50% pour
les trois tirages, ces résultats sont donc meilleurs mais encore insuffisants pour
satisfaire le système de notation.

IV.2.4 Division des données en bases d’apprentissages et
de tests avec le partitionnement “leave-one-out”

Les données disponibles étant limitées, il est possible de procéder à un autre
choix de division des données pour l’apprentissage et le test. Ce nouveau parti-
tionnement des données appelé “leave one out” (LOO) consiste à conserver les
données accélérométriques d’un modèle pour tester le modèle de prédiction et le
reste est utilisé pour l’apprentissage du modèle. Ainsi l’ensemble des données sera

92
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Figure IV.13 – Performance des modèles de prédictions, générés par Elastic
Net, pour trois tirages sans les données relatives aux notes 1, 2 et 5 avec des

nouveaux paramètres d’extraction d’événements.

employé à la fois pour l’apprentissage et le test. On obtient alors autant de modèle
de prédiction que de modèle de moulinet. Il faut ainsi de représenter les résultats
manière différente que précédemment. On calcule alors les notes prédites médianes
et moyennes obtenues avec signaux accélérométriques lorsqu’ils ne sont pas utilisés
pour l’apprentissage. Ces notes prédites ont ensuite été représentées en fonction
des notes attribuées aux modèles de moulinets. On constate les tendances des
prédictions obtenues en fonction des notes. Les résultats des prédictions en uti-
lisant l’ensemble des données avec le partitionnement LOO sont présentés sur la
Figure IV.14.

Comme on peut l’observer sur la Figure IV.14 et la Figure IV.15, on ajoute
les droites d’équations y(x) = x ± ε, avec ε =[0.25 , 0.5 , 0.75], respectivement
associées aux droites vertes, roses et rouges. Elles permettent d’observer facilement
la précision des prédictions.

Concernant les prédictions médianes et moyennes obtenues, on peut remarquer
que les résultats sont mauvais pour les signaux avec les notes attribuées 1, 2 et 5.
Pour les signaux ayant la note 3, les prédictions sont bonnes avec la majorité des
points entre les deux droites ε = ±0.25. Plus les notes des signaux sont éloignées de
la note 3 et plus la qualité des prédictions diminue. On peut également constater
que les notes prédites médianes comme moyennes sont toutes comprises entre 2.75
et 3, peu importe le signal.
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Figure IV.14 – Représentation des notes prédites moyennes (a) et médianes (b)
en fonction des notes attribuées pour la distribution LOO avec toutes les données.

Comme nous avons pu le constater dans les chapitres précédents, les données
relatives aux signaux accélérométriques notés 1, 2 et 3 pour lesquels un seul modèle
est disponible semblent diminuer la précision des modèles de prédictions lorsqu’ils
sont entrainés avec ces données. Par conséquent, nous avons une nouvelle fois
retirer ces données pour entrainer de nouveaux modèles de prédictions avec le
partitionnement LOO des données et dont les résultats sont présentés Figure IV.15.
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Figure IV.15 – Représentation des notes prédites moyennes (a) et médianes (b)
en fonction des notes attribuées pour la distribution LOO sans les données

relatives aux notes 1, 2 et 5.
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On peut constater, que l’ensemble des point sont proches des droites. De plus
les points pour lesquels les notes attribuées sont égales à 3.5 sont maintenant
comprises entre les droites ε = ±0.25 tout comme ceux ayant la note attribuée
égale à 3. Comme précédemment, les notes prédites médianes et moyennes sont
moins précises pour les points ayant des notes attribuées éloignées de la note de
3. On peut constater également que l’ensemble des notes prédites moyennes et
médianes sont proches de 3.

Conclusion et discussions

Après avoir utilisé les données disponibles de différentes manières, nous avons
démontré que la méthodologie illustrée sur la Figure IV.4 qui a été utilisée pour
obtenir des prédictions de notes à partir de signaux bruts est prometteuse. Nous
avons constaté que les prédictions obtenues avec les différents modèles tendent
fortement vers la note 3. Ceci est dû à la composition de la base de données, la
note de 3 étant prédominante. De plus, les paramètres utilisés pour l’extraction
des événements contenus dans les signaux accélérométriques étant identiques pour
l’ensemble des données, le nombre d’événements fluctuent selon les signaux. Ainsi
ces complications impactent les résultats obtenus avec les modèles de prédictions.

Pour améliorer les résultats avec cette méthode de régression, il est donc en-
visageable d’augmenter la base de données pour avoir une meilleure répartition
des notes et également de modifier la méthodologie d’extraction des événements.
Toutefois, il est important de garder à l’esprit que le banc d’essais sera utilisé par
un technicien n’ayant pas d’expertise en prétraitement de signaux. Par conséquent
nous avons choisi étudier les réseaux de neurones convolutifs nécessitant moins
de compétences précises afin de faire évoluer les modèles de prédictions pour de
nouvelles données.

IV.3 Transfer learning

Dans cette dernière partie, les réseaux de neurones convolutifs sont utilisés pour
établir un modèle de prédiction de la sensation perçue lors de l’utilisation d’un
moulinet en fonction de mesures accélérométriques réalisées avec le banc d’essais.
Comme détaillé en section III.4, ces réseaux utilisent des images 2D obtenues
avec diverses méthodes. Pour ces travaux de thèse, nous avons utilisé la CWT
pour réaliser des scalogrammes (section III.4.4). Compte tenu du matériel utilisé,
chaque signal a été divisé en dix parties pour obtenir dix images contenant des
données pour trois tours d’engrenages hypoïdes. Comme précisé précédemment, il
est difficile de créer de nouveaux CNN performants. Nous avons donc utilisé les
CNN pré-entrainés sur de grandes bases de données GoogLeNet et SqueezeNet
(v1.1) disponibles sur Matlab.
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Chapitre IV. Résultats obtenus avec les différentes méthodes sélectionnées

Ces deux CNN ont été entrainés sur une base de données différente de celle uti-
lisée dans ces travaux de thèse. Par conséquent il faut modifier certaines couches
dans chaque réseau puis les entrainer sur nos données. Le détail des modifications
apportées sont disponibles dans les tableaux III.1 et III.2 respectivement pour
les réseaux SqueezeNet et GoogLeNet. Il sera ensuite possible d’obtenir une note
prédite en fonction de l’image fournie au réseau comme illustré sur la Figure IV.16.

Banc de test
CWT

Spectrogamme

CNN
entrainé sur
nos données 

Note 
préditeVibratoire 

Signal Image

Moulinet

Figure IV.16 – Méthode utilisée pour obtenir une note prédite à partir de
signaux accélérométriques avec les CNN entrainés sur nos données.

Pour rappel nous utilisons ces CNN pour faire de la classification, chaque classe
représentant une note (les notes étant discrétisées par pas de 0.5).

IV.3.1 Détails concernant l’entrainement des CNN

L’entrainement a été réalisé sous Matlab avec la toolbox Deep Learning. Plu-
sieurs hyperparamètres doivent être choisis pour entrainer un réseau. Parmi les
plus influents, nous pouvons citer :

• La taille du minibatch correspondant à un paquet de données tirées aléatoi-
rement dans l’ensemble d’apprentissage ;

• Le nombre d’images ;

• Le type d’algorithme de mise à jour des paramètres (SGDM, ADAM, ...) ;

• Le nombre limite d’époques pour arrêter l’algorithme (sans early stopping).

À chaque itération, une partie des données d’apprentissage (minibatch) est donc
utilisée pour entrainer le CNN. Pour chaque données du minibatch, les résultats
en sortie du réseau sont utilisés par l’algorithme d’optimisation qui évalue la fonc-
tion perte (différence entre le résultat obtenu en sortie de réseau et le résultat
“idéal”, sous forme d’une entropie croisée pour la classification). Une époque est
atteinte lorsque l’ensemble des minibatches ont été utilisés pour l’entrainement.
Dans certaines applications, l’optimisation des poids du réseau peut prendre un
temps considérable. Ainsi l’un des paramètres permettant l’arrêt de l’entraine-
ment est le nombre maximum d’époques. On peut alors définir un seuil pour la
fonction perte ou une fonction pour arrêter l’entrainement prenant en compte les
informations obtenues lors de l’apprentissage (section IV.3.3).
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IV.3. Transfer learning

Il est également possible d’utiliser des données de validation lors de l’entrai-
nement. Les données de validation sont utilisées au cours de l’entrainement pour
évaluer les performances du modèle lors de l’optimisation de ses hyperparamètres
(ie lors de l’entrainement). Cela est différent des données de tests qui permettent
l’évaluation la performance du modèle final.

Il est alors possible d’observer l’évolution de la précision ainsi que de la fonction
perte lors l’entrainement du réseau. Dans le cas où des données de validation sont
utilisées, il est également possible d’observer l’évolution la précision et la fonction
perte pour ces données en précisant la fréquence à laquelle elles seront calculées
en nombre d’itérations. L’exemple de la Figure IV.18 présente l’entrainement du
CNN SqueezeNet pour une utilisation de 80% des données pour l’apprentissage et
de 20% pour la validation (Figure IV.17) avec un arrêt lorsque le nombre maximum
d’époques est atteint.

Les paramètres utilisés pour l’entrainement sont les suivants :

• L’algorithme utilisé : Algorithme du gradient stochastique avec moment
(SGDM) ;

• Le nombre maximum d’époques : 35 ;

• La taille des minibatches : 10 images ;

• La fréquence de validation : 15 itérations.
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Figure IV.17 – Schéma de la méthode utilisée pour entrainer un CNN à partir
des signaux accélérométriques mesurés sur les moulinets en utilisant 80% des

images pour l’entrainement et 20% pour valider le modèle lors de l’entrainement.

97



Chapitre IV. Résultats obtenus avec les différentes méthodes sélectionnées

F
ig

ur
e
IV

.1
8
–
Ex

em
pl
e
de

l’é
vo

lu
tio

n
de

la
pr
éc
isi
on

et
de

la
fo
nc
tio

n
pe

rt
e
lo
rs

l’e
nt
ra
in
em

en
t
du

C
N
N

Sq
ue
ez
eN

et
av
ec

80
%

de
s
do

nn
ée
s
po

ur
l’a

pp
re
nt
iss

ag
e
et

20
%

po
ur

la
va
lid

at
io
n,

av
ec

un
e
co
nd

iti
on

d’
ar
rê
t
su
r
le

no
m
br
e
d’
ép

oq
ue
s.

98



IV.3. Transfer learning

IV.3.2 Validation de l’efficacité des CNN choisis

Pour confirmer le choix des CNN utilisés dans ces travaux de thèse, on valide
dans un premier temps leur efficacité en utilisant 80% de l’ensemble des données
pour l’apprentissage et les 20% restant pour la validation comme illustré sur la Fi-
gure IV.17. Afin d’utiliser l’ensemble des données disponibles pour l’apprentissage
et la validation, on divise les données en cinq groupe comprenant 20% des données,
soit deux images de chaque signal relatif à un modèle de moulinet. Ensuite cinq
lots ont été définis en prenant un groupe différent pour la validation dans chaque
lot comme représenté sur la Figure IV.19.
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Figure IV.19 – Illustration du partitionnement des données en cinq groupes,
chaque lot est composé de 80% des données pour l’apprentissage et 20% pour la

validation.

Dans un premier temps, l’algorithme utilisé pour l’apprentissage est le SGDM.
Après plusieurs entrainements avec différentes valeurs pour les paramètres d’ap-
prentissage, les paramètres identifiés fournissant les meilleurs résultats pour les
deux CNN ont été rassemblés dans le Tableau IV.2.

CNN SqueezeNet GoogLeNet
Algorithme SGDM
Nombre d’époques 35 30
Minibatch 10 10
Fréquence de validation (iterations) 15 10

Table IV.2 – Détails des options utilisées pour l’entrainement des réseaux
GoogLeNet et SqueezeNet.

La condition d’arrêt de l’entrainement choisie est le nombre maximum d’époques
atteins. Chaque lot de données a été utilisé en respectant le partitionnement précé-
dent avec les paramètres choisis pour les réseaux GoogLeNet et SqueezeNet. Pour
comparer les résultats obtenus avec les deux CNN, la durée de l’entrainement ainsi
que les précisions moyennes de prédictions obtenues pour les différents lots sont
rassemblés dans le Tableau IV.3.

Les résultats montrent une précision moyenne proche de 100% pour l’appren-
tissage et plus de 92% pour la validation. Chaque groupe utilisé pour la validation
comprend deux des dix images obtenues pour chaque signal, ainsi les réseaux ont
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Chapitre IV. Résultats obtenus avec les différentes méthodes sélectionnées

Apprentissage Validation
CNN SqueezeNet GoogleNet SqueezeNet GoogleNet

LOT 1 Précision moyenne(%) 99.40 100 95.24 97.62
Durée de l’entrainement 4’04” 9’04” - -

LOT 2 Précision moyenne(%) 100 99.40 95.24 92.88
Durée de l’entrainement 5’07” 10’49” - -

LOT 3 Précision moyenne(%) 99.40 99.40 92.86 92.88
Durée de l’entrainement 5’00” 10’31” - -

LOT 4 Précision moyenne(%) 99.40 99.40 97.62 88.10
Durée de l’entrainement 4’52” 9’51” - -

LOT 5 Précision moyenne(%) 100 99.40 97.62 97.62
Durée de l’entrainement 4’54” 9’41” - -

Table IV.3 – Résultats de l’entrainement des deux CNN choisis avec les
paramètres Tableau IV.2 pour les cinq lots de données.

appris à reconnaitre ces deux images en ayant été entrainés avec les huit autres.
Ce résultat est encourageant car il montre que malgré le peu de données, le réseau
demeure performant pour prédire les notes. Par ailleurs, l’apprentissage est relati-
vement rapide et peut être réalisé sur une configuration portable assez standard.
Cependant, dans le cadre de notre application, la démarche n’est pas adaptée. En
effet, nous cherchons à prédire la note d’un moulinet en sortie de production. Par
conséquent, utiliser des images calculées à partir des données accélérométriques
issues d’un même moulinet n’est pas représentatif de l’application concernée dans
ces travaux de thèse. Dans la section suivante, les moulinets seront alors testés un
à un à l’aide d’un réseau entrainé sur d’autres moulinets.

IV.3.3 Observation du comportement des CNN avec de
nouvelles données

Dans cette partie, les données ne sont plus divisées en une base d’apprentis-
sage et une base de test. Pour rappel la base de test est utilisée pour évaluer les
performances du modèle final et non du modèle en cours d’entrainement comme
les données de validation comme schématisé sur la figure Figure IV.20.

Nous utiliserons une division des données aléatoire en 80% pour la base d’en-
trainement et 20% pour la base de test, en regroupant les dix images d’un signal
dans la même base. Un seul modèle de moulinet étant disponible pour les notes 1,
2 et 5 et puisque les CNN sont utilisés pour faire de la classification il y a autant
de classes en sortie qu’en entrée des réseaux, nous n’avons donc pas utilisé ces
données dans cette partie.
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Figure IV.20 – Schéma de la méthode utilisée pour entrainer un CNN à partir
des signaux accélérométriques mesurés sur les moulinets en utilisant 80% des

images pour l’entrainement et 20% pour évaluer le modèle final après
l’entrainement.

Comme on peut l’observer sur l’exemple de la Figure IV.18, quand la condition
d’arrêt d’un apprentissage est lorsque le nombre maximum d’époques est atteint
alors l’optimisation des paramètres internes du réseau de neurones se terminera
uniquement quand cette condition sera remplie. Il est ainsi possible que le CNN soit
en sur-apprentissage sur les données d’entrainement, le rendant moins performant
en test. Pour éviter cela on impose une nouvelle condition d’arrêt. L’apprentissage
prendra fin lorsque la précision calculée dépasse strictement 95% sur cinq itéra-
tions successives. Un exemple d’entrainement du réseau SqueezeNet avec cette
condition est disponible sur la Figure IV.21. Comme on peut l’observer, le nombre
de plateaux de la précision à 100% est bien plus limité que sur la Figure IV.18
en conservant des pertes proches de 0%. L’entrainement est ainsi arrêté avant le
sur-apprentissage.
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Figure IV.21 – Exemple de l’entrainement du CNN SqueezeNet avec la
condition d’arrêt présentée.

Après plusieurs essais avec les différents algorithmes d’optimisation disponibles
et différentes tailles de minibatches, les meilleurs résultats obtenus avec l’algo-
rithme SGDM utilisé précédemment et avec un minibacth comprenant 20 images
pour SqueezeNet et 10 pour GoogLeNet. Chaque mesure accélérométrique com-
prend ainsi dix images pour évaluer la capacité des CNN à fournir des prédictions
correctes. On évalue alors le pourcentage de prédictions correctes des images de la
base d’apprentissage et de test. Ces pourcentages de prédictions correctes obtenues
sur trois tirages aléatoires utilisés pour entrainer ces deux CNN sont synthétisées
Tableau IV.4.

Apprentissage Test
CNN SqueezeNet GoogLeNet SqueezeNet GoogLeNet
Prédictions correctes
Tirage 1 (%) 99,2 100 36 18

Prédictions correctes
Tirage 2 (%) 100 100 40 30

Prédictions correctes
Tirage 3 (%) 99,2 99,2 26 20

Table IV.4 – Pourcentages de prédictions correctes obtenues pour trois tirages
aléatoires 80/20 (Sans les données relatives aux notes 1,2 et 5) avec les CNN

GoogLeNet et SqueezeNet.
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IV.3. Transfer learning

Comme dans la partie précédente les deux CNN sont très performants pour ap-
prendre à reconnaitre les images d’entrainement, puisque les CNN sont des ap-
proximateurs universels. Le CNN SqueezeNet étant une nouvelle fois plus rapide
pour l’apprentissage. Concernant les données de test des trois tirages, le pourcen-
tage de prédiction juste est à première vue faible avec un maximum de 40% de
prédiction correctes pour SqueezeNet et 30% pour GoogLeNet.

Pour une meilleure visualisation des prédictions obtenues pour les différents
tirages et ainsi observer de potentielles tendances, on présente les notes prédites
moyennes et médianes obtenues pour chaque signal accélérométrique avec les trois
tirages en fonction de leurs notes attribuées. Les notes prédites moyennes et mé-
dianes étant respectivement les moyennes et médianes des notes prédites obtenues
pour les dix images de chaque signal. Ces représentations sont données sur les
figures IV.22 et IV.23 respectivement pour les CNN SqueezeNet et GoogLeNet.
Comme auparavant, nous avons ajouté les droites d’équations y(x) = x ± ε avec
ε =[0.25 , 0.5 , 0.75] associées respectivement aux droites vertes, roses et rouges afin
d’illustrer facilement la précision des prédictions.
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Figure IV.22 – Représentation des notes prédites moyennes et médianes en
fonction des notes attribuées pour la distribution 80/20 pour trois tirages avec le

CNN SqueezeNet.
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Figure IV.23 – Représentation des notes prédites moyennes et médianes en
fonction des notes attribuées pour la distribution 80/20 pour trois tirages avec le

CNN GoogLeNet.

Globalement les notes prédites moyennes et médianes ont des valeurs proches
sauf pour le tirage 3 avec SqueezeNet pour lequel la note prédite moyenne semble
être légèrement meilleure pour la note attribuée de 2.5. Pour les tirages 1 et 2, les
prédictions sont meilleurs pour les notes 2.5 et 3 avec SqueezeNet et 3.5 et 4 avec
GoogLeNet. Alors que pour le tirage 3, SqueezeNet semble fournir des résultats
légèrement supérieurs. Ces premiers résultats bien que encourageant ne sont pas
suffisants, de plus ces tirages restent aléatoires. Ainsi les résultats obtenus ne per-
mettent pas d’évaluer les capacités de généralisation des CNN sur des moulinets
inconnus.

IV.3.4 Utilisation du partitionnement des données leave-
one-out

Comme présenté précédemment avec la méthode Elastic Net, le partitionne-
ment des données suivant la méthode leave-one-out utilisant l’ensemble des don-
nées à la fois pour l’apprentissage et le test. Cela permet d’évaluer la capacité de
généralisation de la méthode de prédiction. Pour ce partitionnement, les données
pour lesquelles un seul moulinet est disponible par note, ont été retirées de l’étude.
L’entrainement des deux CNN a été réalisé avec les mêmes conditions qu’en sec-
tion IV.3.3. Les notes prédites médianes et moyennes relatives à chaque signal
accélérométrique lorsqu’il est utilisé pour le test ont été calculées à partie des

104



IV.3. Transfer learning

notes prédites des dix images associées. Ces notes ont été représentées en fonction
des notes attribuées à ces signaux, sur les figures IV.24 et IV.25 respectivement
pour les résultats obtenus avec les CNN SqueezeNet et GoogLeNet.
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Figure IV.24 – Représentation des notes prédites moyennes (a) et médianes (b)
en fonction des notes attribuées pour le partitionnement LOO avec le CNN

SqueezeNet (sans les données relatives aux notes 1, 2 et 5).
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Figure IV.25 – Représentation des notes prédites moyennes (a) et médianes (b)
en fonction des notes attribuées pour le partitionnement LOO avec le CNN

GoogLeNet (sans les données relatives aux notes 1, 2 et 5).

Pour les résultats obtenus utilisant le CNN SqueezeNet avec le partitionnement
LOO Figure IV.24, on observe une forte tendance de prédiction pour la note 3
pour l’ensemble des signaux d’après les notes prédites médianes. Les prédictions
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moyennes obtenues pour les signaux notés 3 sont proches de la droite ε = 0.25 ce
qui est encourageant. Les prédictions moyennes sont meilleures pour les signaux
notés 3.5 avec trois des cinq prédictions comprises entre les droites ε = ±0.25.
Cependant l’une des prédictions est proche de la droite ε = 0.5. Les notes prédites
obtenues pour les signaux notés 2.5 et 4 sont moins précises, elles ont au delà des
droites ε = ±0.75.

Concernant les résultats obtenus utilisant le CNN GoogLeNet avec le partition-
nement LOO (Figure IV.25), les tendances des prédictions sont entre les notes 3 et
3.5 avec une tendance plus importante pour 3.5 sur l’ensemble des signaux d’après
les notes prédites médianes obtenues. Les prédictions moyennes des signaux ac-
célérométriques notés 3.5 sont très satisfaisantes avec l’ensemble des prédictions
comprises entre les droites ε = 0 et ε = 0.25. La précision se dégrade pour les
notes prédites moyennes des signaux notés 3 qui sont comprises entre les droites
ε = 0.25 et ε = 0.5. La précision des prédictions se détériore à nouveau pour les
signaux notés 4 qui sont comprises entre les droites ε = 0.5 et ε = 0.75 pour deux
des trois prédictions et plus encore pour les signaux notés 2.5 situés à l’extérieur
des ces droites.

En comparant les résultats obtenus avec ces deux CNN, le réseau SqueezeNet
fournit des résultats légèrement meilleurs mais ils restent insuffisants pour satisfaire
le système de notation utilisé.

Conclusion sur l’utilisation des CNN

Dans cette dernière partie, l’efficacité des réseaux de neurones convolutifs (CNN)
SqueezeNet et GoogLeNet a été confirmé sur les données accélérométriques. Dif-
férents partitionnements ont été étudiés pour observer les capacités de ces CNN
à généraliser dont le partitionnement LOO utilisant l’ensemble des données à la
fois pour l’entrainement des CNN et leurs tests. Les résultats obtenus ont permis
d’observer différentes tendances de ces CNN avec nos données accélérométriques.
Les notes prédites médianes permettent d’observer une tendance pour le réseau
SqueezeNet à fournir des prédictions proches de la note 3 et pour GoogLeNet
elles sont plus réparties entre les notes 3 et 3.5. Les notes prédites moyennes sont
convenables pour les signaux notés 3.5 pour les deux CNN. Elles se dégradent pour
ceux notés 3 et deviennent mauvais pour ceux notés 2.5 et 4. Le CNN SqueezeNet
semble fournir des résultats légèrement meilleurs que ceux de GoogLeNet même
s’ils restent insuffisants.

En conclusion avec la base de données actuelle les CNN ne sont pas assez per-
formant pour établir le lien entre les vibrations mesurées et les sensations perçues
avec la système de notation choisi.
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IV.4 Conclusions et discussions concernant
les méthodes utilisées pour analyser
les données accélérométriques.

Dans ce chapitre, trois méthodes ont été utilisées pour établir le lien entre les
vibrations mesurées sur les moulinets et les notes relatives aux sensations perçues
de la douceur de fonctionnement. Dans un premier temps, une analyse fréquentielle
a été réalisée à l’aide des FFT. Les signaux accélérométriques ont été divisés par
tour puis une FFT a été appliquée à chacune des parties de signal. Des périodo-
grammes, composés de la moyenne des FFT des six parties de chaque signal, ont
permis de comparer les signaux en fonctions des notes attribuées.

Ensuite une approche basée sur les descripteurs a été utilisée. L’algorithme
de régression Elastic Net a été employé pour l’étude des signaux. Une méthode
d’extraction d’événements a été préalablement appliquée à l’ensemble des signaux
avec des paramètres identiques avant d’utiliser les caractéristiques de ces événe-
ments (descripteurs) pour entrainer l’algorithme Elastic Net. Pour entrainer cet
algorithme, il faut diviser les données disponibles en deux bases, une pour l’ap-
prentissage et une pour le test de la performance de l’algorithme. Pour valider
l’efficacité de l’algorithme de régression sur nos données, nous avons utilisé l’en-
semble des données pour obtenir un modèle de prédiction fournissant de bons
résultats sur ces mêmes données. Ensuite différentes méthodes de séparation des
données ont été étudiées. La méthode Leave-one-out (LOO) de partitionnement
des données utilise l’ensemble des données à la fois pour l’apprentissage et le test.

Lors de l’utilisation de l’ensemble des données nous pouvoir déterminer le fait
que les signaux relatifs aux notes 1, 2 et 5, pour lesquels on ne dispose que d’un
seul modèle de moulinet, dégradent les performances des modèles de prédictions.
De nouveaux modèles de prédictions ont été obtenus sans ces données. Nous avons
constaté une tendance des prédictions vers la note de 3 avec les différents modèles
de moulinets. Ceci est dû à la composition de la base de donnés, la note 3 y étant
prédominante. De plus, les paramètres utilisés pour l’extraction des événements
contenus dans les signaux étant identiques pour l’ensemble des données, le nombre
d’événements fluctuent selon les signaux. Ces complications impactent les résultats
obtenus avec les modèles de prédictions.

Dans la dernière partie, une approche utilisant des images a été utilisée. Des
réseaux de neurones convolutifs (CNN) ont été employés pour classer les données
accélérométriques des moulinets en utilisant une classe par note. Ils utilisent des
images 2D lors de leur apprentissage. Dans notre application, une représentation
quasi équivalente des signaux bruts sous forme d’images de scalogrammes a été
proposée. Il s’agit d’une approche différente de celle employée pour les algorithmes
de régression utilisant des données extraites des signaux (descripteurs). Ces images
ont été obtenues à l’aide de la CWT pour définir dix scalogrammes pour chaque
signal mesuré.
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Puisque la création et l’entrainement de CNN est complexe et nécessite une
grande base de données, nous avons eu recours au transfer learning pour adapter
des CNN performants déjà entrainés sur d’autres données. Pour notre application
nous avons choisi les CNN populaires GoogLeNet et SqueezeNet disponibles sur
Matlab. Après modification de quelques couches de ces CNN, nous avons pu les
entrainer sur nos données puis obtenir une note prédite en fonction de l’image
fournie au réseau utilisé. Pour rappel ces CNN sont utilisés pour effectuer de la
classification et chaque classe correspond à une note fournie à l’entrée du CNN.
Ils ne peuvent ainsi pas prédire des classes différentes de celles fournies en entrée.

L’efficacité de ces CNN a été confirmée en séparant les images en cinq groupes
comprenant 20% des données relatives à chaque signal. Pour que l’ensemble des
données soit utilisé à la fois pour l’apprentissage et la validation, nous avons créé
cinq lots. Les prédictions obtenues pour chaque lot sont très satisfaisantes avec
plus de 90% de prédictions correctes pour les données de validations et 100% pour
les données d’apprentissage. Chaque groupe utilisé pour la validation comprend
deux des dix images obtenues pour chaque signal. Les réseaux ont ainsi appris à
reconnaitre ces deux images en ayant été entrainés avec les huit autres. Ce résultat,
même biaisé, permet de valider l’efficacité des CNN sur nos données.

Il est nécessaire d’observer le comportement de ces réseaux avec des données
non utilisées pour entrainer les CNN. Pour cela, différents partitionnements ont
étés utilisés dont le LOO utilisé avec Elastic Net. Les résultats obtenus ont permis
d’observer différentes tendances de ces CNN sur les données utilisées. Les notes
prédites médianes tendent, pour le réseau SqueezeNet, à fournir des prédictions
proches de la note 3 et pour GoogLeNet elles sont plus réparties entre les notes 3 et
3.5. Les notes prédites moyennes obtenues sont convenables pour les signaux notés
3.5 pour les deux CNN, elles se dégradent pour ceux notés 3 et deviennent mau-
vaises pour ceux notés 2.5 et 4. Le CNN SqueezeNet semble fournir des résultats
légèrement meilleurs que ceux de GoogLeNet même s’ils restent insuffisants.

En conclusion, l’utilisation de l’algorithme Elastic Net et du tranfer learning
avec les CNN ne permettent pas actuellement d’obtenir des prédictions satisfai-
santes en considérant le système de notation actuel. La distribution des notes de
la base de moulinets disponibles gêne fortement ces méthodes ce qui ne permet
pas d’avoir des prédictions suffisamment précises. Une augmentation de la base de
données actuelle doit donner des résultats remplissant les contraintes du système
actuel de notation des moulinets de pêche. L’autre difficulté apportée par le sys-
tème de notation actuel est que deux modèles de moulinets ayant des problèmes
différents peuvent avoir la même note. Ainsi une évolution de la notation des mou-
linets doit également aider à améliorer les résultats et à affirmer les discriminations
entre les modèles de moulinets.
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Conclusions

Dans l’art de la pêche si la connaissance et la maîtrise de l’environnement est
un point essentiel, l’utilisation d’un matériel adapté au mode de pêche considéré
est fondamentale. Pour cela dans le cas de l’utilisation d’un moulinet adapté, la no-
tion de douceur de mécanisme est présentée. Si le néophyte détecte des différences
notoires de fonctionnement entre les différents moulinets du marché, l’expert le
définit comme le critère privilégié pour le choix de cet équipement. Néanmoins,
la notion au sens de l’utilisateur de la douceur de fonctionnement est floue mais
différencie très aisément le matériel. Une douceur de fonctionnement respectant
une certaine exigence est donc l’un des critères évalués en sortie de chaine d’as-
semblage des moulinet hors cette évaluation est encore réalisée manuellement par
des experts.

L’objectif des travaux réalisés durant cette thèse est d’évaluer la douceur de
fonctionnement des moulinets de pêche en sortie de ligne d’assemblage afin de
valider ou non si les produits remplissent toutes les exigences de manière robuste
et scientifique. Cette évaluation doit être réalisable par tout technicien et pourra
être réalisée sur différents modèles assemblés à l’aide d’un banc d’essais unique.
Pour cela nous avons choisi d’étudier les vibrations mesurées sur le corps des
moulinets mis en rotation avec un moteur afin d’obtenir une note à partir de ces
signaux.

Dans le chapitre I, les modèles de moulinets sélectionnés pour ces travaux de
thèses ont été présentés. Chaque moulinet a été pourvu d’une note relative à la
douceur de fonctionnement perçue lors de son évaluation, suivant certains critères
détaillés dans ce manuscrit, par les experts de Caperlan. Certains de ces modèles
ont été démontés afin d’étudier les différents mécanismes utilisés. Cette étude a
consisté en la détermination les vitesses d’engrènement des différents éléments
dentés pouvant être sources des vibrations perçues. Une étude plus poussée a
été réalisée sur l’engrenage possédant une denture hypoïde et le pignon associé,
présentés comme les éléments assurant la douceur de fonctionnement. Ces éléments
ont été numérisés à l’aide d’un topomicroscope dans le but d’établir ultérieurement
un lien potentiel entre les géométries utilisées pour les dentures et les sensations
perçues.
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Dans le chapitre II, la conception et la réalisation du banc d’essais motorisé ont
été détaillées. Ce banc permet d’effectuer des mesures vibratoires sur le corps des
différents modèles moulinets en fonctionnement. Pour vérifier que le banc d’essais
ne perturbe pas les mesures réalisées sur les moulinets, une analyse modale du
banc a été réalisée. Dans un premier temps une analyse avec un marteau de choc a
été effectuée sans moulinet et le moteur éteint. Après superposition des fonctions
de réponses en fréquence (FRF) du banc et de la FFT d’un des signaux mesurés
sur un moulinet, il s’avère que les pics présents sur la FFT sont proches des modes
du banc à vide. Ainsi pour vérifier que le banc n’entre pas en résonance et ne
perturbe les mesures, une analyse du banc en fonctionnement avec un vibromètre
laser mono-axial a été réalisée. Les différents points de mesures pertinents sur le
banc ont été déterminés à l’aide d’une analyse modale numérique d’un modèle
simplifié du banc à vide. Ces dernières mesures ont permises de confirmer que les
vibrations du banc ne perturbent pas celles mesurées sur le corps du moulinet.

Dans le chapitre III, la première partie expose une étude bibliographique four-
nissant un aperçu des méthodes disponibles pour l’étude de signaux émis par des
engrenages afin d’établir un lien entre vibration et état du système comprenant
les engrenages. Et plus particulièrement l’utilisation de mesures accélérométriques.
La seconde partie présente les méthodes, ainsi que les techniques de prétraitement
des données associées, utilisées pour analyser les mesures accélérométriques afin
d’établir une relation entre les vibrations émises par les moulinets lors de leurs
utilisation et les sensations perçues. Les trois méthodes détaillées sont une ana-
lyse fréquentielle, l’utilisation de la technique de régression Elastic Net et de la
méthode de transfer learning avec deux CNN populaires.

Dans le chapitre IV, les résultats des méthodes sélectionnées pour analyser les
données sont exposés. Trois approches ont été utilisées : une approche utilisant les
représentations fréquentielles des mesures accélérométriques, une approche “des-
cripteurs” avec une technique de machine learning et une approche “images” avec
du deep learning. La méthode fréquentielle a permis de comparer les FFT des si-
gnaux mais n’est pas suffisante pour notre objectif.
L’approche “descripteurs” basée sur l’utilisation de la méthode de régression Elas-
tic Net et l’extraction d’événements des signaux a fourni des résultats prometteurs
avec le partitionnement des données utilisant la méthode leave-one-out.
L’approche “images” comprend l’application du tranfer learning aux réseaux de
neurones convolutifs GoogLeNet et SqueezeNet (v1.1), disponibles sur Matlab, uti-
lisés pour faire de la classification. Ces CNN préentrainés sur de grandes bases de
données ont été légèrement adaptés à nos données. Des images 2D sont nécessaires
pour entrainer et tester les CNN, nous avons alors transformé les signaux accélé-
rométriques en une représentation quasi équivalente sous forme de scalogrammes.
Les résultats obtenus sont également très encourageants avec la méthode de par-
titionnement leave-one-out.
Cependant les données disponibles étant limitées, les approches descripteurs et
images ne permettent pas d’obtenir une précision satisfaisante des notes prédites
correctes en considérant le système de notation actuel.

110



Conclusions et perspectives

Perspectives

Certains travaux initiés dans cette thèse méritent d’être approfondis. La nu-
mérisation et l’analyse des dentures de l’engrenage hypoïde et du pignon associé
pourront être finalisées afin de relier les performances obtenues en terme de dou-
ceur de fonctionnement des moulinets et les particularités de chaque forme de
dentures utilisées. Il serait envisageable de modéliser et paramétrer le mécanisme
complet d’un moulinet et plus particulièrement de l’engrenage hypoïde afin de dis-
poser d’un outil de dimensionnement de ceux-ci.
L’outil développé pourrait ainsi permettre, au bureau d’études Caperlan, de définir
les règles de conception et de dimensionnement d’un moulinet (génération de la
maquette numérique, prises en compte des modes d’obtention et de l’assemblage).
Ce dernier point mènerait Caperlan à définir les spécifications nécessaires pour ses
sous-traitants.
De plus, avec cet outil et le banc d’essais, il serait possible de développer des pro-
totypes et de les évaluer en terme de douceur de fonctionnement.
Beaucoup de spécialistes se focalisent sur le couple hypoïde en supposant qu’il est
l’acteur principal de la douceur de fonctionnement. Cependant, nous avons vu que
certains modèles de moulinets disposaient des mêmes références d’engrenages me-
nant à une notation différente. L’expérience acquise lors de ces travaux de thèse
montre que d’autres éléments du moulinet peuvent être d’importance à savoir les
liaisons mécaniques avec le boîtier et la rigidité/qualité de ce même boîtier. Il se-
rait donc important d’analyser la qualité et les performances de celles-ci afin de
les optimiser. Ceci mènerait à une augmentation générale de la qualité du produit
et potentiellement de sa douceur de fonctionnement.

Dans le dernier chapitre, nous avons pu constater que la base de données dis-
ponible est insuffisante pour obtenir des résultats satisfaisants avec les méthodes
utilisées. Toutes les méthodes disponibles dans Matlab ont été testées avec la même
conclusion. De plus la distribution des notes était mal équilibrée. Nous avons pu
constater des tendances de prédictions proches des notes les plus représentées dans
la gamme de moulinet sélectionnés. Ainsi une augmentation de la base de mouli-
nets étudiés en respectant une homogénéité de présentation des notes serait une
piste d’amélioration des résultats de prédiction des notes relatives à la douceur de
fonctionnement des moulinets.
De plus le système d’évaluation actuel est basé sur trois critères, la note la plus
basse de ces critères étant la note finale attribuée au moulinet de pêche testé. Ainsi
deux moulinets peuvent avoir la même note en ayant des “défauts” différents. Une
évolution du système de notation pourrait également améliorer les performances
des méthodes utilisées.

Dans ces travaux de thèse, nous avons choisi d’étudier une bande de fréquences
comprenant celles perceptibles au toucher or il est possible que plus d’informa-
tions soient disponibles à des fréquences plus hautes. Ainsi l’étude des émissions
acoustiques (EA), énergies sous forme d’ondes élastiques pouvant être libérées lors
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d’une variation soudaine de contraintes localisées, ayant des fréquences allant de
20 kHz à 1 MHz est envisagée. Les EA se propagent dans la structure cependant
elles sont moins amorties dans les matériaux métalliques que les polymères. Après
quelques essais avec les capteurs disponibles, nous avons constaté que les signaux
mesurés sur le corps des moulinets à la même position que celle utilisée pour l’ac-
céléromètre sont très faibles. Nous avons donc conçu un support pour fixer les
capteurs au bout de l’axe de la bobine afin d’obtenir de meilleures mesures qui
seront analysées ultérieurement Figure IV.26.

Support

Figure IV.26 – Support pour capteur EA fixé sur l’axe de la bobine d’un
moulinet Bauxit.
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Annexe A. Analyse du revêtement de la roue hypoïde du modèle Sedona

Afin d’obtenir plus d’information sur l’utilité du revêtement appliqué sur la
denture hypoïde du modèle Sedona, une microanalyse chimique à l’aide d’une
sonde EDS (Energy Dispersive X-ray Spectrocopy, représenté sur la Figure A.1),
a été effectuée au sein de la plateforme de caractérisation de l’institut UTINAM à
Besançon.

Figure A.1 – Dispositif EDS (à droite) avec la chambre dans laquelle est
mesurée la pièce (à gauche).

Le principe de fonctionnement est le suivant : un faisceau d’électrons primaires,
générés au sein du canon du microscope électronique à balayage utilisé, interagit
avec les atomes de l’échantillon (chocs de type inélastiques). Ces atomes sont io-
nisés : ils passent de l’état fondamental à l’état excité par l’éjection d’un électron,
en général de valence ; Cet électron libéré est dit « secondaire ». Les atomes ex-
cités retournent à leur état d’équilibre en réaménagent leur cortège électronique.
Ce mécanisme génère l’émission de rayons X. En plaçant un détecteur dans la
chambre du microscope, ce rayonnement peut être détecté et enregistré. Grâce à
la polarisation du détecteur, les électrons migrent vers l’anode et un courant de
fuite est enregistré. Ce courant est proportionnel à l’énergie du photon X incident.
De la sorte, les transitions radiatives – propres à chaque élément - peuvent être
identifiées par des pics sur le spectre.

Pour être certain que les pièces soient assez propres, les analyses ont été ef-
fectuées sur deux zones distantes. Comme on peut l’observer sur la Figure A.2,
les revêtements sont principalement composés d’aluminium et d’oxygène. Les va-
leurs W% et A% correspondent respectivement aux pourcentages massiques et
atomiques. Ces analyses nous permettent alors de supposer que ces revêtements
sont constitués principalement d’oxyde d’aluminium Al2O3. Ce type de revête-
ment est très utilisé, en usinage, pour des outils de coupe. Il tend à augmenter la
résistance à l’usure, à diminuer les frottements et par conséquent à améliorer le
glissement. L’utilisation de ce type de revêtement semble être une piste suivie par
Shimano pour améliorer la douceur de rotation. C’est donc une voie également à
envisager avec des possibilités d’autres revêtements plus performants pour ce type
d’applications tels que les revêtements à base de nitrure de titane-aluminium.
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Figure A.2 – Analyse EDS du revêtement de l’engrenage hypoïde du modèle
Sedona.
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Annexe A. Analyse du revêtement de la roue hypoïde du modèle Sedona
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Annexe B. Numérisation des dentures hypoïdes obetenues à l’aide d’un
topomicroscope

Figure B.1 – Numérisation de la denture hypoïde du modèle Bauxit.

Figure B.2 – Numérisation de la denture hypoïde du modèle Nexave.

118



Figure B.3 – Numérisation de la denture hypoïde du modèle Ninja.

Figure B.4 – Numérisation de la denture hypoïde du modèle Sedona (revêtu).
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Annexe B. Numérisation des dentures hypoïdes obetenues à l’aide d’un
topomicroscope

Figure B.5 – Numérisation de la denture hypoïde du modèle Sweepfire et
Crossfire.
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Annexe C. Exemples de signaux mesurés sur six modèles pour la vitesse lente
(40 tr/min)

Dans cette annexe, on peut observer les signaux mesurés sur différents modèles
pour la vitesse lente de 40 tr.min−1. Pour facilité l’observation du comportement
des modèles, les signaux présentés ont une durée de neuf secondes afin d’observer
trois cycles de mécanisme. Les mécanismes étant différents, le temps nécessaire
pour réaliser trois cycles complets, correspondant à un aller-retour de la bobine,
varie suivant les modèles. Ainsi pour comparer plus facilement les signaux, la durée
a été fixée à neuf secondes.
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Figure C.1 – Exemple de signal mesuré sur le modèle Bauxit noté 1/5.
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Figure C.2 – Exemple de signal mesuré sur le modèle Sweepfire noté 2,5/5.
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Figure C.3 – Exemple de signal mesuré sur le modèle Crossfire noté 3/5.
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Figure C.4 – Exemple de signal mesuré sur le modèle Sedona noté 3,5/5.
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Figure C.5 – Exemple de signal mesuré sur le modèle Nexave noté 3,5/5.
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Figure C.6 – Exemple de signal mesuré sur le modèle Ninja noté 4/5.
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(40 tr/min)
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Annexe D. Périodogrammes obtenus à partir des FFT des signaux mesurés sur
les différents modèles étudiés avec la vitesse lente
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Figure D.1 – Périodogramme relatif au modèle Bauxit dont la note est 1/5.
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Figure D.2 – Périodogramme relatif au modèle Sweepfire dont la note est 2,5/5.
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Figure D.3 – Périodogramme relatif au modèle Crossfire dont la note est de 3/5.
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Figure D.4 – Périodogramme relatif au modèle Nexave dont la note est de 3,5/5.
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Figure D.5 – Périodogramme relatif au modèle Sedona dont la note est de 3,5/5.
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Figure D.6 – Périodogramme relatif au modèle Ninja dont la note est de 4/5.
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Annexe D. Périodogrammes obtenus à partir des FFT des signaux mesurés sur
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Titre : Évaluation de la douceur de fonctionnement de moulinets de pêche par
machine learning et deep learning
Mots clefs: vibration, sensation, moulinet, machine learning, deep learning.

Résumé : La notion de la douceur de fonc-
tionnement des moulinets de pêche est floue
pour l’utilisateur mais se ressent très aisé-
ment lors de leur utilisation. L’évaluation de
la qualité des moulinets en terme de douceur
de fonctionnement est couramment réalisée
manuellement par des experts en sortie de
chaine d’assemblage. Cette thèse vise ainsi
à comprendre et définir scientifiquement la
notion de douceur de fonctionnement d’un
moulinet. Pour étudier cette sensation per-
çue, nous avons choisi d’analyser les vibra-
tions émises par le moulinet lors de son fonc-
tionnement. Pour cela, différents modèles de
moulinets représentatifs de la gamme dispo-
nible sur le marché, en terme de douceur de
fonctionnement, ont été sélectionnés et clas-
sés par des experts de Caperlan. Ces travaux
de thèse ce sont déroulés en trois temps.

Les modèles de moulinets ont été analysés
pour déterminer les potentielles sources oc-
casionnant les différences de sensations per-
çues lors de leur utilisation. Ensuite un banc
d’essais motorisé et instrumenté a été réalisé
pour effectuer les mesures accélérométriques
des moulinets en fonctionnement. Enfin, les
signaux obtenus ont été étudiés avec trois
méthodes : une analyse fréquentielle, l’utili-
sation d’algorithmes de régression (machine
learning) et l’utilisation de réseaux de neu-
rones convolutifs (deep learning). Les mé-
thodes de machine learning et de deep lear-
ning utilisées ont permis d’obtenir des pre-
miers résultats prometteurs de prédiction de
la qualité des modèles, en terme de douceur
de fonctionnement, à partir des signaux ac-
célérométriques mesurés sur ces moulinets.

Title : Evaluation of the operating’s smoothness of fishing reels with machine lear-
ning and deep learning

Keywords : vibration, sensation, fishing reel, machine learning, deep learning.

Abstract : The notion of operating
smoothness of fishing reels is blurry for
consumers but can easily be felt while using
it. The evaluation of the quality, in term
of rotation smoothness, is generally done
manually by experts at the end of assem-
bly lines. This thesis aims to understand
and define scientifically the notion of ope-
rating smoothness of fishing reels. To study
the sensations felt, we chose to analyze vi-
brations emitted by reels operating. To do
so, different models of fishing reels represen-
ting the existing range, in term of rotation
smoothness, were selected and classified by
Caperlan’s expert. These thesis works were
carried out in three stages. Selected models

of fishing reels were analyzed to identify po-
tential sources which cause differences of
sensations felt while using them. Then a
motorized test bench with measuring ins-
truments was designed to perform measu-
rements with an accelerometer on opera-
ting fishing reels. Finally the signals obtai-
ned were analyzed with three methods : fre-
quency analysis, regression algorithm (ma-
chine learning) and convolutionnal neural
networks (deep learning).The machine lear-
ning and deep learning methods used in this
thesis provided promising results on predic-
tions of the quality of the selected fishing
reels, in term of rotation smoothness, from
the vibration signals measured on them.
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